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1 Einleitung

Das umfangreiche Angebot im World Wide Web erschwert die gezielte Suche nach
Informationen. Zur Zeit wird angenommen, dass das Internet mehr als neun Milli-
arden Webseiten mit einer Gesamtgrof3e von 700 TByte umfasst.

Um diese enorme Masse an Informationen jedoch bestmdglich nutzen zu kon-
nen, erleichtern Suchmaschinen die Arbeit.

1.1 Suche im Internet

Bei Internet-Suchmaschinen gibt ein Benutzer ein oder mehrere Suchbegriffe ein
und diese werden im Index nachgeschlagen. Der Index ist, vereinfacht dargestellt,
eine Datenbank. In dieser wird zu jedem Suchbegriff ein Datensatz angelegt, der
auf die Seiten, in denen dieser Suchbegriff vorkommt, verweist.

Die Suchmaschinentypen unterscheiden sich hauptsachlich in der Art und Wei-
se, wie dieser Index erstellt wird. Man unterscheidet zwischen zwei grundsatzli-
chen Suchmaschinentypen, den Webkatalogen und den Webcrawlern, auch Robots
oder Spider genannt.

Der Index eines Webkatalogs wird manuell erstellt und Gberpruft. Im Gegen-
satz zu Webkatalogen wird der Index bei Webcrawlern vollautomatisch erstellt.
Der Crawler durchsucht das Internet, beginnend bei den angemeldeten Seiten und
folgt allen auf diesen Seiten vorgefundenen Hyperlinks. Die auf diese Art erreich-
ten Seiten werden im Index eingetragen.

1.2 Madoglichkeiten zur Filterung relevanter Dokumente

Ein Nachteil des automatisch erstellten Index einer Suchmaschine ist dessen Gros-
se. Diese macht sich bei einer Sucheanfrage bemerkbar, indem die Anfrage oft mehr
als tausend Ergebnisse liefert, die ein Mensch nicht alle auf Relevanz Uberpru-
fen kann. Bisher werden alle Ergebnisse einer Suchanfrage einfach auf mehreren
Seiten untereinander aufgelistet. Die Dokumente sind zwar absteigend nach ihrer
Relevanz zur Suchanfrage sortiert, aber die Relevanz eines Dokumentes fur den
Suchenden ist abhéngig von seinem Problem. Wenn z. B. ein Lehrer und ein Phy-
sikstudent etwas zum Thema Schallmauer suchen, dann ist der Lehrer an einer
einfachen und anschaulichen Beschreibung des Phdnomens fir seine Schuler in-
teressiert. Der Student hingegen benétigt technische Informationen zum gleichen
Thema. Die Relevanz eines Dokumentes fiir den Suchenden ist nicht nur abhangig
von seiner Suchanfrage, sondern insbesondere von seiner Problemstellung.

Es gibt verschiedene Mdglichkeiten, die dem Benutzer helfen kdnnen, die fur
ihn relevanten Dokumente aus der gro3en Menge der Ergebnisse heraus zu filtern.

1.2.1 (a-search)

"a-search” ist ein inhaltlich orientierter Ansatz.
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1.2.2 Genre-Suche

Ein weiter Ansatz betrachtet nicht den Inhalt einer Webseite, sondern dessen ’Gen-
re”.

Der Begriff ”Genre” ist franzosisch und abgeleitet von dem lateinischen Wort
’genus”, was soviel bedeutet wie Art oder Gattung. Der Begriff Genre wird im
Deutschen besonders in der Kunst verwendet. Typische Genres in diesem Bereich
sind Fiktion und Krimi. Aber auch in der Musik spricht man von Genre, hier sind
u. a. Rock und Pop zu nennen.

Aus der Erlauterung des Begriffs Genre geht hervor, dass bei diesem Ansatz
nicht der Fokus auf den Inhalt von Dokumenten gelegt wird, sondern auf deren

Art und Aufbau.

Hat der Benutzer z. B. Probleme mit einem bestimmten Produkt, sucht er auf
die herkdmmliche Art und Weise nach dem Produkt und gibt zuséatzlich das Genre
"FAQ / Q&A” mit an. Als Ergebnis bekommt er nur "FAQ / Q&A”-Seiten, die sich
auf das gesuchte Produkt beziehen. Die Wahrscheinlichkeit, auf diesen Seiten die
Losung des Problems zu bekommen, ist im Verhaltnis zu den Seiten ohne Angabe
des Genre stark gestiegen.

Zur Umsetzung dieses Ansatzes ist es wichtig, Internetseiten zu Genres zu-
ordnen zu kénnen. Deshalb beschéftige ich mich in dieser Ausarbeitung mit der
”Genreklassifikation von Webseiten™.

Dabei ist nicht das Ziel, eine lokale Dokument Libary zu kategorisieren,
sondern Internetseiten, die als Ergebnis auf eine Anfrage an eine Suchmaschine
geliefert wurden, zuzuordnen. Um diese Aufgabe schnell und effizient zu 16sen,
ist es notwendig, das Datenvolumen bei der Anfrage der Webseiten gering zu
halten. Hiermit fallt die Mdglichkeit des Ladens von Bildern und anderen Multi-
mediaobjekten weg. Die einzige Information, die man in einer angemessenen Zeit
bekommen kann, ist der reine HTML-Code. Zur Erstellung dieser Ausarbeitung
beschranke ich mich darauf, eine lokale Dokument Libary unter Beachtung dieser
Vorgaben zu kategorisieren. Die Erstellung dieser Libary wird ab Kapitel 5.1
beschrieben.

Da Englisch die Hauptsprache im Internet ist, werde ich mich auf englische
Texte beschranken.

Im folgenden Kapitel 2 erklare ich den Begriff Textklassifikation. Im Kapitel 3
gebe ich eine Auswahl verschiedener Genres, die von Autoren im Zusammenhang
mit Texten und Internetseiten genannt werden, oder die ich flr erwéhnenswert
halte. Anschliessend beschreibe ich im Kapitel 4 eine Auswahl moglicher Indika-
toren (Features) fur einen Klassifizierer und untersuche sie in bezug auf meine
Anforderungen. Im letzten Kapitel schildere ich mein eigenes Vorgehen.
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2 Textklassifikation

Das Ziel von Textklassifikation ist die Einordnung von Texten oder Dokumenten
in eine fest vorgegebene Menge von Klassen oder Kategorien. Jedes Dokument
wird hierbei genau einer Kategorie zugeordnet. Die Zuordnung der Dokumente
geschieht mit Hilfe maschineller Lernverfahren. Diese Verfahren werden Klassifi-
Zierer genannt.

Der Vorteil der Textklassifikation besteht darin, dass Dokumente schneller und
gezielter aufgefunden werden kdnnen, weil Dokumente mit thematisch gleichem
Inhalt oder gleichem Genre sich in derselben Kategorie befinden.

Methoden zur Klassifikation

Die meisten Programme mit kunstlicher Intelligenz basieren auf einem Mo-
dell, das von einem menschlichen Experten an Hand seines Wissens erzeugt
wurde. Dieser Ansatz wurde in den frithen 80ern zuerst vorgestellt.

Heutzutage werden Verfahren benutzt, die auf maschinellem Lernen basieren.
Sie bestehen im allgemeinen aus drei Teilen:

= Trainingsmenge
= Testmenge

= Algorithmus

Die Trainingsmenge und die Testmenge bilden den Korpus und beinhalten In-
stanzen (Dokumente, Texte, ...), die bereits von Hand zu Kategorien zugeordnet
wurden. Im 1. Schritt untersucht der Algorithmus die Trainingsmenge mittels fest
vorgegebener Eigenschaften (Features). Hierbei erstellt er Regeln, mit denen er spé-
ter entscheiden kann, zu welcher Kategorie eine Instanz gehért. Im 2. Schritt wird
das erlernte ”Wissen” mit Hilfe der Testmenge Uberpruft. Hierbei entscheidet der
Algorithmus mit seinen Regeln, zu welcher Kategorie eine Instanz gehdrt und ver-
gleicht dann seine Entscheidung mit der Vorgabe. Im 3. Schritt kommt der Algo-
rithmus auf bisher unbekannten Daten zum Einsatz.

Im weiteren mdchte ich ”C4.5” und Neuronale Netzwerke vorstellen.

21 C45

C4.5 basiert auf dem urspriinglich 1978 vorgestellten "Hunt’s Concept Learning
Systems by way of ID3”. Laut [20] ist C4.5 aber nicht nur ein Klassifizierer, der auf
einem Entscheidungsbaum beruht, sondern C4.5 ist der Name fir ein komplettes
System, wovon der Klassifizierer nur ein Teil ist.

FUr den Entscheidungsbaum gilt:

= ein Blatt identifiziert eine Klasse (Kategorie)



2 TEXTKLASSIFIKATION 8

= ein Entscheidungsknoten definiert einen Test eines Features, der fur jedes
maogliche Ergebnis einen Nachfolger besitzt.

Die Klassifizierung einer Instanz beginnt an der Wurzel des Baumes. Von dort
aus wird an jedem Entscheidungsknoten ein Test wie beschrieben durchgefuhrt,
bis ein Blatt erreicht ist. Der auf diese Weise gefundene Pfad durch den Baum ist
endgultig. Das erreichte Blatt identifiziert die zur Instanz gehdrige Klasse.

Abbildung 1 und 2 zeigen einen einfachen Entscheidungsbaum.

wage increase
first year

2.5

<25
working statutory
hours holidays

< 36, > 36 > 10

<10

wage increase
first year

full ‘< 4

contribution
to health plan

4

bad good bad bad good

Abbildung 1: Ein einfacher Entscheidungsbaum.

if wage increase first year <= 2.5 then
if working hours <=36 then class good
else if working hours > 36 then
if contribution to health plan is none then class bad
else if contribution to health plan is half then class good
else if contribution to health plan is full then class bad
else if wage increase first year >2.5 then
if statutory holidays >10 then class good
else if statutory holidays <=10 then
if wage increase first year <=4 then class bad
else 1if wage increase first year >4 then class good

Abbildung 2: Textdarstellung des einfachen Entscheidungsbaumes aus Abbildung
1.

Zum C4.5 System gehort ebenfalls ein Programm, das den von der Trainings-
menge erstellten Baum vereinfacht, denn dieser Baum ist oft sehr komplex und
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Uberladen. Er ist 100%ig auf die Trainingsmenge abgestimmt. Mas sagt auch, er ist
Uberangepasst an die Trainingsmenge. Der englische Begriff hierfur lautet ”overfit-
ting”. Die Trainingsmenge sollte eine moglichst gute Zusammenstellung der real zu
erwartenden Instanzen sein, was aber nicht immer gelingt. Aus diesem Grund muf}
der erzeugte Entscheidungsbaum verallgemeinert werden. Die Verallgemeinerung
und Vereinfachung von Kilassifikatoren wird allgemein als ”pruning” bezeichnet.
Ein weiterer Vorteil des vereinfachen Baumes besteht darin, dass die Klassifikation
schneller geht, weil die Pfade von der Wurzel zu den Blattern gektrzt werden.

2.2 Neuronale Netzwerke

Die hohe Performance des menschlichen Gehirns bei der Erkennung von Mustern
in Bildern war die nach [29] die Anregung flr Forscher, das komplexe Gehirn
nachzubilden. Dabei hat man versucht, die Struktur von untereinander verbun-
denen Neuronen auf ein technisches System, bestehend aus Units (Einheiten)
und Links (Verbindungen), abzubilden. Dieses Model wird ”Neuronales Netz”
genannt.

Die aktuellen neuronalen Netzwerke versuchen nicht einfach die Biologie
nachzubilden, sondern sind vielmehr als paralleler Algorithmus zu verstehen. In
diesen Modellen wird das Wissen in der Struktur (Topologie) und den Kantenge-
wichten gespeichert.

Wie bereits beschrieben, besteht ein Netzwerk aus Units (Knoten) und Links
(Kanten). Die Links sind dabei gerichtet und mit Gewichten versehen. In Analogie
zur Aktivierung der Neuronen im menschlichen Gehirn wird dabei die Eingabe
eines Units aus den gewichteten Ausgaben der Vorgangerunits berechnet, die
einen Link zum aktuellen Unit besitzen.

Die Berechnung der eingehenden und ausgehenden Werte kann durch eine
Aktivierungsfunktion und eine Ausgabefunktion geschehen. Die Aktivierungs-
funktion berechnet dabei zundchst den Aktivierungswert, der dann von der
Ausgabefunktion benutzt wird, um den Ausgabewert zu berechenen. Sowohl
die Aktivierungsfunktion als auch die Ausgabefunktion kdnnen fur jedes Unit
unterschiedlich sein.

Abbildung 3 zeigt ein kleines neuronales Netzwerk.

Units

Abhangig von der Funktion im Netzwerk werden drei Typen von Units un-
terschieden: Die Eingabeunits (input-units) nehmen die Eingaben im Netzwerk
entgegen. Die Ausgabeunits (output-units) beinhalten die Ausgaben des Netz-
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output unit

-5.24  pidden unit

input units

Abbildung 3: Ein kleines neuronales Netzwerk.

werkes, und die restlichen Units werden versteckte Units (hidden-units) genannt.
Die versteckten Units sind ausserhalb des Netzwerkes nicht sichtbar. Abbildung 3
beinhaltet Units der 3 verschiedenen Typen.

Units besitzen neben den genannten Eigenschaften noch weitere. Es folgt
nun eine Auswahl der wichtigsten Eigenschaften von Units. Die komplette Liste
der Eigenschaften ist in [29] aufgefthrt.

name
Der Name eines Units

io-type
Der "io-type” definiert die Funktion, die ein Unit im Netzwerk Ubernimmt.
Maogliche Werte sind wie oben beschrieben input, output, hidden.

Aktivierungswert
Der von der Aktivierungsfunktion berechnete Wert.

initialer Aktivierungswert
Diese Variable beinhaltet den initialen Aktivierungswert.

bias
Schwellenwert fur die Aktivierungsfunktion

Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion berechnet den neuen Aktivierungswert fur das
Unit. In die Berechnung des neuen Wertes fliesst der alte Wert und die Wer-
te der Vorganger wie oben beschrieben ein. Die folgenden Formeln sind ein
Beispiel fur eine generelle Aktivierungsfunktion.
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netj(t) = 3 wijai(t) oy

aj(t+1) = fae(netj(t),a;(t),6;) )

aj(t) Aktivierungswert des Unit j im Schritt t
net;(t) Aktivierungswert des Unit j im Schritt t
0; Schwellenwert (bias) des Unit j

= Ausgabewert
Der von der Ausgabefunktion berechnete Wert.

= Ausgabefunktion
Die Ausgabefunktion berechnet den Ausgabewert des Unit aus dem aktuel-
len Aktivierungswert des Unit.

0j(t) = fou(aj(t)) ()

aj(t) Aktivierungswert des Unit j im Schritt t
0j(t) Ausgabewertwert des Unit j im Schritt t

Entwicklung und anlernen von neuronalen Netzwerken

Die Entwicklung (Konstruktion) eines neuronalen Netzwerkes wird von ei-
nem Experten vorgenommen. Dieser legt die Struktur des Netzwerkes fest. Erlernt
werden in neuronalen Netzwerken die Kantengewichte, die fur die Klassifikation
verantwortlich sind. Das Erlernen dieser geschieht wie bei anderen \Verfahren
mit Hilfe von Trainings- und Testmengen. Die Instanzen werden als Input in das
Netzwerk gegeben. Die Ausgabe des Netzwerkes wird anschliessend mit der
Vorgabe verglichen und daraufhin werden die Gewichtungen der Links angepasst.
Dieses wird nacheinander fur jede Instanz vorgenommen.
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3 Genres

Die Literatur nennt die verschiedensten Genres im Zusammenhang mit Do-
kumenten. Einige Autoren definieren Genres, die relativ vergleichbar sind zu
den bekannten inhaltlichen Kategorien wie Sport, Politik, usw. Andere Autoren
unterscheiden nur, ob der Inhalt eines Dokumentes positiv oder negativ ist. Fur
mich und verschiedene Autoren unterscheiden sich Genres von Dokumenten nicht
durch den Inhalt des Textes, sondern durch desses Aufbau, die Gestaltung und
den Schreibstil. Die herkdmmliche Textklassifizierung, die nur den Inhalt betrach-
tet, fasst Interviews, kurze Nachrichten und Berichte zu einem Thema in einer
Kategorie zusammen. Die Genreklassifikation fasst Interviews, kurze Nachrichten
und Berichte in unterschiedlichen Kategorien zusammen. Dabei kommen z. B.
Interviews zu verschiedenen Themen in eine Kategorie. Im weiteren mochte ich
verschiedene Genres nennen und, wenn moglich, mit Beispielen verdeutlichen.

Beginnen méchte ich mit Genres, die den Schreibstil betrachten.

= Kurze Nachrichten, z. B. Artikel aus einer Tageszeitung.
Beispiel aus der Welt vom 19.07.2003 www.welt.de:
TSCHETSCHENIEN Arzte ohne Grenzen beklagen humanitare Misere Die
Hilfsorganisation Arzte ohne Grenzen ist besorgt tiber die Lage der Men-
schen im Kaukasus. Tschetschenien sei weltweit das einzige Konfliktgebiet,
in dem humanitére Hilfswerke fast keinen Zugang zur Zivilbevolkerung hét-
ten, eklagte die Geschéftsfuhrerin der Deutschen Sektion, Ulrike von Pilar,
bei der Vorstellung des ahresberichtes in Berlin. dpa

= Anzeigen, z. B. Anzeigen aus einer Tageszeitung, in denen Hauser angeboten
oder gesucht werden.
Beispiel aus http://www.reviermarkt.de/immo/index.htm am 20.07.2003:
Bochum-Werne Wohn- und Geschéftshaus in zentraler Lage, 2 Ladenlokale
mit Hinterraumen, 2 groRe Wohnungen, 3 Garagen mit 4 Stellplatzen, gr. Ter-
rasse, Mieteinnahmen pro Jahr 26.000,-EUR, fur 295.000,-EUR zu verkaufen,
Tel.: 0234-261464.

= Berichte, z. B. langere Berichte tiber ein Thema aus einem wdchentlichen Ma-
gazin (Fokus, Spiegel, ...).

e Geschichten, z. B. Romane und Erlebnisberichte

= Interviews, z. B. Interviews zwischen einem Reporter und einer Person.

Beispiel aus http://www.spiegel.de/unispiegel/studium/0,1518,202725,00.html:

”Interview mit Bundesbildungsministerin Bulmahn

Im Notfall auch ohne die Lander
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Edelgard Bulmahn ist entschlossen, die Bildungspolitik in Deutschland
zu reformieren. Dabei hofft sie auf die Kooperation der Bundeslander.
Andernfalls kdnne sie sich auch einen Zustandigkeitswechsel zum Bund
vorstellen, erlautert die Bundesbildungsministerin im Interview mit SPIE-
GEL ONLINE.

DPA
Bundesbildungsministerin Bulmahn: Vorbilder Finnland und Kanada

SPIEGEL ONLINE: Frau Bulmahn, seit wann sind lhnen die Ergebnisse
der Pisa-E-Studie bekannt?

Edelgard Bulmahn: Die Pisa-Studie ist mir im Detail seit Ende der letz-
ten Woche bekannt. Ich habe sie am Samstag und am Sonntag gelesen und
kenne die Studie vom Anfang bis zum Ende.

SPIEGEL ONLINE: Was waren lhre ersten Gedanken, als Sie die Studie
gelesen haben?

Bulmahn: Viele Méangel und Schwéchen, die unser Bildungssystem hat,
waren mir schon 1999 bekannt, als ich das Forum Bildung"geschaffen habe.
Aber der Pisa-Landervergleich hat mich nicht vollig Gberrascht. Er zeigt Klar,
dass wir sehr grol3e Unterschiede zwischen den Bundeslandern haben.

= Werbung

Beispiel ein kuzer Werbetext von www.audi.de:

Der Audi A4 spricht seine eigene Sprache. Er zeigt, wie aus innovativer
Technologie und avanciertem Design eine auRerst attraktive neue Fahrzeug-
Generation entstand. Sie folgt nicht den Trends, die der Zeitgeist vorschreibt.
Der Audi A4 definiert sich selbst vollig neu: Er weist den Weg in die Zukunft.
Erleben Sie den A4 in seinen vielen Varianten. Aktuell mit dem Ambition Pa-
ket fur Limousine und Avant.

Wie bereist erwahnt, sind nicht nur Genres denkbar, die den Schreibstiel be-
trachten, sondern auch Genres die den Aufbau oder die Gestaltung berucksichti-
gen:

= kurze Texte sind z. B. Paper zu einem Thema aber auch Artikel in einer Ta-
geszeitung.

= lange Texte sind z. B. Diplom- und Doktorarbeiten, aber auch Romane .
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mehrspaltige Texte - Am verbreitesten sind mehrspaltige Texte in Tageszei-

tungen. (Beispiel in Abbildung 1)
= Texte mit Bildern (Beispiel in Abbildung 1)
= Texte mit Tabellen (Beispiel in Abbildung 1)
= Texte mit Aufzéhlungen
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Abbildung 4: Beispiele fur Genre-Typen (a) Text mit Grafiken, (b) Text mit Tabellen,
(c) mehrspaltige Texte.

In [8] ist das Genre eines Textes abhangig davon, wie detalliert der Text ist.
Speziell fur Internetseiten sind weitere verschiedene Genres denkbar:
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e kommerzielle Seiten sind Internetseiten, z. B. von Firmen, die dort sich und
ihre Produkte prasentieren. Kommerzielle Seiten sind aber Seiten von Dienst-
leistern. Das bedeutet, unter kommerziellen Seiten versteht man alle Seiten,
mit denen direkt oder indirekt Geld verdient werden soll.

= eCommerce Seiten sind ein Teil der kommerziellen Seiten. Auf diesen Seiten
werden Produkte oder Dienstleistungen direkt Giber das Internet angeboten
und verkauft. Beispiele hierfur sind Shops im Internet.

= private (nicht kommerzielle) Seiten sind .z B. Seiten von Personen, die sich
oder ihre Hobbys prasentieren wollen. Die Internetseiten von Vereinen fal-
len ebenfalls in diesen Bereich. Ein Problem dieser Kategoriesierung bereiten
Seiten von Stadten und Kommunen.

= Newsgroups (Beispiel in Abbildung 2)

= Werbung (Beispiel in Abbildung 2)

= FAQ/ Q&A (Beispiel in Abbildung 2)

= Produkt Reviews (Beispiel in Abbildung 2)
= Weblogs

= technische Seiten

e Foren
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Won mandylifeboats (sue@chello.nl)
BetrifftWwhat genre?
Mewsgroups: misc writing moderated
Datum: 2002-11-13 00:55:31 PST

Feople keep asking me what genre the novel I'm writing iz and,
frankly, I have no idea and didn't think about that before planning
it. Very roughly, the hook's about a kidnappinhg anhd the search of the
rerson who was kidnapped as a baby to find out who she really is.

(d)

Abbildung 5: Beispiele fur Genre-Typen (a) Teil einer FAQ, (b) Werbung, (c) Pro-
dukt Review, (d) Newsgroupartikel.
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4 Indikatoren und ihre Berechnung

Das Ziel dieser Arbeit ist u. a. die Zuordnung von Webseiten zu Genres. Hierftr

werden Indikatoren bendtigt, mit denen man z.B. Textklassifizierer bauen kann.

Ich mochte nun verschiedene Indikatoren nennen und sie in Gruppen aufteilen.
Maogliche Gruppen zur Unterteilung der Indikatoren sind:

= linguistische Indikatoren (z.B. Satzlange)

= lexikalische Indikatoren

= gestaltungstechnische Indikatoren (Tabellen)

= HTML spezifische Indikatoren (z.B. Hyperlinks)

Neben den ”einfachen” Indikatoren gibt es verschiedene Kennziffern, die
meistens aus mehreren einfachen Indikatoren berechnet werden: Flesch Metric
[7, 21], Kincaid [21], Coleman-Liau [21], Wheeler-Smith Index[21]

Hinweis: Die Literarturverweise geben an, in welcher Literatur u. a. der je-
weilige Indikator erwahnt wird.

4.1 Linguistische Indikatoren

Die Linguistik® ist die Wissenschaft von der menschlichen Sprache. Sie beschéf-
tigt sich mit den Eigenschaften der Sprachen, die von Menschen gesprochen wer-
den, wie z.B. Deutsch, Englisch, etc.. Diese Sprachen bezeichnet man in der Lingui-
stik als nattrliche Sprachen, im Gegensatz zu den kinstlichen Sprachen, wie etwa
Programmiersprachen, die in der Informatik und Mathematik untersucht werden.
Das Ziel der Linguistik ist, die psychologischen und biologischen Grundlagen der
menschlichen Sprachféhigkeit zu ermitteln; d.h. was befahigt den Menschen, natir-
liche Sprachen zu erlernen, zu verstehen, zu produzieren oder auch zu vergessen?

4.1.1 Verwendete Wortklassen

Wortklassen sind: Nomen, Verben, Adjektive, Adverben, .... Die Wortklasse eines
Wortes ist nicht eindeutig, das Wort “store” ist im Englischen sowohl ein Nomen
als auch ein Verb. Zu welcher Klasse eine Wort gehért, ist abhéangig von seinem
Kontext.

Die am meisten benutzte Mdéglichkeit, die Wortern eines Textes Wortklassen
zuzuordnen, sind ”Part-of-Speech Tagger” (POS).

In der Ausarbeitung von Cutting et al. [6] wird ein Part-of-Speech Tagger wie
folgt beschrieben: Ein Part-of-Speech Tagger ist ein System, das den Kontext be-
nutzt, um Wortklassen zu Wortern zuzuordnen.

LVergleiche dazu auch www.phil.uni-passau.de/linguistik/studium/
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Der im weiteren Verlauf des Kapitels vorgestellte Part-of-Speech Tagger erzeugt
mit dem Satz: ”Further, it’s fairly likely that the "new” technique that is being pro-
posed has already been evaluated, and found to be inadequate/inappropriate for
the kernel.” die folgende Ausgabe:

reading parameters

tagging

Further RBR Further

it PP it

's VBZ be

fairly RB fairly

likely JJ likely

that IN that

the DT the

" = "

new JJ new

" r "

technique NN technique
that WDT that

is VBZ be

being NN being

proposed VVN propose
has VHZ have

already RB already

been VBN be

evaluated VVN evaluate
and cc and

found VVD find

to TO to

be VB be
inadequate/inappropriate JJ <unknowns>
for IN for

the DT the

kernel NN kernel

. SENT

done.

Es existieren Part-of-Speech Tagger mit verschiedenen Ansatzen. Die zuerst ent-
wickelten Tagger hatten regelbasierte Ansatze. [6] entwickelte einen Tagger mit
einem statistischem Ansatz. Die Grundlage hierftr bildet das hidden Markov
model”’[1]. Dieser Tagger muf} im Gegensatz zu den regelbasierten Taggern mit
Hilfe eines entsprechenden Korpus trainiert werden. Ich mdchte nun auf den Tag-
ger von [22, 23] eingehen. Daflir bendtige ich eine Definition.
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Folgende Definition stammt aus [1].

Definition Statistische Modelle, bei denen die Wahrscheinlichkeit fur das k-te
Wort nur von den n-1 vorherigen Wortern abhangt, bezeichnet man als n-gramm-
Modelle:

Fur N > k > n gilt: P(Wg|Wy_ni1, ..., WN) = P(Wg|Wk_ni1, . Wi_1) (4)

Im folgenden werden n-gramm-Modelle benutzt, bei denen n = 3 ist. Sie wer-
den Trigramm-Modelle genannt. Es handelt sich also um statistische Modelle, in
denen die Wahrscheinlichkeit eines Wortes nur von den zwei vorherigen Wortern
abhangt:

P(wk|wg, ..., Wn_1) = P(Wy|Wn_2,Wn_1) (5)

Somit erhalt das statistische Sprach-Modell die einfache Form:

P(Win) = P(w1,Wa,...,wp) (6)
= P(wyp)P(wa|wq)P(wz|wi, wWp)....P(Wn|Wy, ..., Wn_1) (7
P(wq)P(wa|wy)P(ws|wig, W)....P(Wn|Wp_2, Wn_1) (8)

= P(wp)P(wz|wy) H P(wi|wi_2, Wj_1) )

i—=3

Der Tagger von [22, 23] ist ein ”TreeTagger”, denn im Gegensatz zu n-gramme-
Taggern schéatzt dieser Tagger die Wahrscheinlichkeit mit einem binaren Entschei-
dungsbaum ab. Abbildung 6 zeigt ein Beispiel eines stark vereinfachten Entschei-
dungsbaumes. Der Entscheidungsbaum des TreeTagger ist vergleichbar mit dem
des C45-Klassifikators aus Kapitel 2.1.

Die Wahrscheinlichkeit fiir ein gegebenes Trigramm ergibt sich aus dem ent-
sprechenden Pfad durch den Baum zu einem Blatt. Als Beispiel suchen wir die
Wahrscheinlichkeit fur ein Nomen, dem ein Determinator (Bestimmungswort) und
ein Adjektiv vorausgegangen ist. Die Wahrscheinlichkeit ist: P(NN|DET, ADJ)).
Wir beginnen mit der Suche an der Wurzel des Baumes und entscheiden uns fir
den ”Ja”’-Zweig. Den Test am nachsten Knoten beantworten wir ebenfalls mit ”’Jja”
und gelangen so zu einem Blatt, in dessen Tabelle wir die Wahrscheinlichkeit far
ein Nomen (NN) nachschauen kdnnen. Der Entscheidungsbaum wird gebildet aus
einer Trainingsmenge von Trigrammen. Im Anschluss daran wird der Entschei-
dungsbaum vereinfacht.

Weiterhin verfligt der TreeTagger noch tGber ein Lexikon, welches eine mutmali-
liche Tag-Wahrscheinlichkeit fr jedes Wort besitzt. Das Lexikon ist vergleichbar
mit dem von [6] verwendeten. Es besteht aus 3 Teilen: dem Wortlexikon, dem Suf-
fixlexikon und einem Standardeintrag. Beim Nachschlagen eines Wortes im Lexi-
kon wird zuerst das Wortlexikon durchsucht. Wird das Wort nicht gefunden, wer-
den alle GroRRbuchstaben in Kleinbuchstaben umgewandelt und erneut versucht,
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Abbildung 6: Beispiel eines stark vereinfachten Entscheidungsbaumes aus [? ].

das Wort zu finden. Schlagt auch dieser Versuch fehl, wird das Suffixlexikon durch-
sucht. Falls hier ebenfalls kein Eintrag gefunden wird, wird der Standardeintrag
verwendet. Das Wortlexikon wird vom Trainingskorpus, dem Penn Reebank Cor-
pus mit 2 Millionen Worten, gebildet. Das Suffixlexikon wird als Baum verwaltet,
bei dem jeder Knoten mit einem Buchstaben gelabelt ist, ausser der Wurzel. In den
Blattern sind die Tag-Wahrscheinlichkeiten gespeichert. Ein Beispiel fur einen ein-
fachten Suffixbaum ist in Abbildung 7 dargestelit.

Beim Durchsuchen des Suffixbaumes beginnt man an der Wurzel mit dem letz-
ten Buchstaben des Wortes und in jedem weiteren Schritt nimmt man einen wei-
teren Buchstaben vom Ende des Wortes, bis ein Blatt erreicht ist. Der Suffixbaum
wird wie auch das Wortlexikon aus der Trainingsmenge gebildet. Hierflr werden
alle Suffixes der Lange 5 von “open class part-of-speech”? Wérten benutzt. Das
Suffixlexikon wird genauso wie der Entscheidungsbaum nach der Erstellung auto-
matisch vereinfacht.

Die Berechnung des Standardeintrages erfolgt aus den Tag-
Wahrscheinlichkeiten des vereinfachten Entscheidungsbaumes.

Eine weitere Mdglichkeit, die Wortklassen von Wortern zu bestimmen, wird
in [7] beschrieben. [7] benutzt zum Erkennen den Porter Stamming Algorithmus
[19]. Der Algorithmus analysiert die Wortmorphologie (Wordstruktur). Er redu-

2979
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Abbildung 7: Beispiel eines Suffixbaumes der L&nge 3 des Taggers aus [? ].

ziert Worter auf ihren Stamm. Die Worter

= CONNECT

CONNECTED

CONNECTING
CONNECTION

CONNECTIONS

werden auf CONNECT reduziert, indem er die Endungen jedes Wortes in mehre-
ren Schritten verandert, z. B. wird im ersten Schritt die Endung SSES in SS umge-
wandelt. Anhand dieser Veranderungen lasst sich unterscheiden, ob das Wort ein
Nomen, Verb, Adjektiv oder Adverb ist. Dabei wird das urspringliche Wort aber
nicht auf seinen Stamm reduziert. Erweitert mit Tabellen von bestimmten Wort-
klassen, unter anderem Stop-Words, lassen sich auch Pronomen, Konjunktionen
und Artikel identifizieren.

4.1.2 Durchschnittliche Satzlange
Als Mal fur die Satzlange haben sich die Anzahl der Worter pro Satz durchgesetzt.
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4.1.3 Durchschnittliche Wortlange

Die Lange eines Wortes wird logischerweise als Anzahl der Zeichen pro Wort ge-
messen.

4.1.4 Anzahl von Satzen

Ein Problem in HTML ist die Interpunktion. Die Erkennung von Satzen ist im Ge-
gensatz zu einem einfachen Text komplizierter. In HTML kdnnen auch Tags Sétze
logisch beenden, ohne dass ein Satzzeichen angegeben ist. Beispiele fur solche Tags
sind: <centers, <hls>, usw. Ebenfalls ist nicht klar, wie mit dem Inhalt von Tabel-
lenzellen und Aufzahlungen umzugehen ist.

415 Komplexitat von Satzen

[7] definiert die Komplexitat von Satzen als eine Verbindung von Satzlange und
Wortlange. Der Durchschnitt der Wortlange wird dividiert durch den Durchschnitt
der Satzlange.

4.1.6 Anzahl von Abschnitten

Abschnitte sind Textblocke, die durch Lehrzeilen voneinander getrennt sind. Fur
die Erkennung von Abschnitten gilt &hnliches wie fir Satze. Abschnitte werden
in HTML nicht nur durch Lehrzeilen, sondern auch durch Tags oder horizontale
Linien begrenzt.

4.1.7 Verwendete Zeitform

[7] unterscheidet bei den verwendeten Zeitformen nur zwischen Vergangenheit,
Gegenwart und Zukunft. Weiterhin wird der Anteil von Zeitwechseln von einem
zum nachsten Verb analysiert. Wenn z. B. ein Verb in der Vergangenheit steht und
das néchste in der Gegenwart, dann ist das ein ”’past-to-present” Wechsel. Die Be-
rechnung der Zeitform geschieht bei der Berechnung der Wortformen mit einfa-
chen von Hand gemachten Regeln.

4.1.8 Satzzeichen
(Punkt, Komma, Doppelpunkt, Semikolon, Klammern, Bindestrich und Fragezei-
chen) Fragezeichen kdnnen z.B. hilfreich sein zur Erkennung von FAQs.

4.1.9 Nominalphrase (Noun Phrases)

Eine Phrase ist die nachst hohere syntaktische Einheit nach dem Wort, die norma-
lerweise aus mehr als einem Wort besteht. Die Worter sind semantisch zusammen-
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hangend und bilden eine syntaktische Konstituente.® Eine Phrase kann aber auch
aus Wortern und Phrasen zusammengesetzt sein. Die Phrase ist ein Objekt. Ihre
Art wird durch den Kopf bestimmt, welcher ein Wort ist. Der Kopf wird alternativ
auch als ”head” oder Kern bezeichnet. Diese Eigenschaft von Phrasen nennt man
egozentrisch. Man unterscheidet zwischen 4 verschiedenen Arten von Phrasen:

= Nominalphrase; Kopf ist ein Nomen: das alte Haus
= \erbalphrase; Kopf ist ein Verb: schreibt einen Brief
= Adjektivphrase; Kopf ist ein Adjektiv: ziemlich kalt
= Préapositionalphrase; Kopf ist eine Praposition: vor dem Haus

Den Kopf einer Nominalphrase (abgektrzt NP) kann sowohl ein Nomen, Pro-
nomen oder Eigennamen bilden. Der Kopf kann u. a. mit Hilfe von Adjektiven und
Appositionen erweitert werden.

Semantisch lassen sich Nominalphrasen in zwei Gruppen aufteilen. Die erste
Gruppe bilden die Nominalphrasen, die durch einen Artikel bestimmt werden.
In der zweiten Gruppe sind alle Nominalphrasen, die durch einen unbestimmten
Artikel gekennzeichnet werden oder keinen Artikel besitzen. Eine Nominalphrase
kann sowohl als Subjekt als auch Objekt in einem Satz agieren.

Beispiele fur NPs sind:

e das alte Haus

avery fast car

a big banana

the old house

= some angry people

Abbildung 8 zeigt die Elemente, mit denen Nominalphrasen gebildet werden
kénnen.

Erkennung von Nominalphrasen

Die Verfahren zur Erkennung von Nominalphrasen lassen sich laut [24] in
zwei Gruppen (Ansatze) aufteilen. Die erste Gruppe bilden die regelbasierten
Verfahren. Sie basieren auf Grammatiken. In der zweiten Gruppe werden alle
Verfahren zusammengefasst, die auf maschinellem Lernen basieren.

3Konstituente := Wortgruppe oder Satzteil von relativer Selbstandigkeit
vergl. http://www.ifi.unizh.ch/cl/Glossar/Phrase.html
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NP
D] (AP) |N] (PP)
(ADW[A| [P] NP

(D)[N
A Adjektiv
ADV Adverb
AP  Adverbialphrase
D Artikel
N Nominativ
NP  Nominalphrase
P Praposition

PP  Prapositionalphrase
Abbildung 8: Allgemeine Struktur von Nominalphrasen [13].

Die Grundlage fur beide Anséatze bildet die Bearbeitung des Textes durch einen
Part-of-Speech Tagger POS* oder ein vergleichbares Programm. Der Part-of-Speech
Tagger weist jedem Wort des Textes die entsprechende Wortklasse zu, basierend auf
dem Kontext des Wortes.

Die beiden Ansatze unterscheiden sich im weiteren Vorgehen. Das Chunking-
Verfahren parst die Ausgabe des POS mit Hilfe von Grammatiken und findet
so Nominal- und Verbalphrasen. Beim maschinellem Lernen wird die Ausgabe
basierend auf erlerntem ”Wissen” untersucht und die Nominalphrasen erkannt.

Chunking-Verfahren

Das Chunking-Verfahren lauft in zwei Schritten ab. Als erstes wird der Text
mit einem Part-of-Speech Tagger bearbeitet, dabei wird jedes Wort zu einer
Wortklasse zugeordnet. Im zweiten Schritt, dem Chunking, wird die Ausgabe des
POS mit Grammatiken analysiert, und die gefundenen Phrasen werden markiert.

Die beim Chunking benutzten Grammatiken werden Phrasenstruktur-
Grammatiken (PS-Grammatik bzw. PSG) genannt. Ein einfaches Beispiel fur eine
Phrasenstruktur-Grammatik in Englisch ist in Abbildung 9 dargestellt.

Genau genommen zeigt Abbildung 9 keine Grammatik, sondern nur die Pro-
duktionen (Ersetzungssregeln) einer Grammatik. Eine Grammatik G besteht aus:

4Vergl. auch Abschnitt 4.1.1
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S — NPVP

VP  — VNP

NP — D (AP)N (PP)

AP — (Adv)A

PP — PNP

D —  the

N —  boy, dog ...

Vv —  petted, kicked, chased, ...
A —  big, small, tall, brown.,...
Adv — very, extremely, terribly,
P — in, on, under, ...

Abbildung 9: Einfaches Beispiel einer Phrasenstruktur-Grammatik in Englisch [13]

= einer endlichen Menge von Terminalen T in Abb. 9 sind das: boy, dog, ...,
petted, kicked, chased, ...

= einer endlichen Menge von Variablen V im Bsp: S, NP, VP, D, AP, N, PP, ....
= einem Startsymbol S aus der Menge der Variablen in diesem Fall S

= einer endlichen Menge von Produktionen (Ersetzungssregeln) P mit P C
(VUT)T\T* x (VUT)*) die in Abb. 9 dargestellt sind.

Eine Grammatik heisst kontextsensitiv, falls fur jede Regel u — v gilt: |u]| < |v|
sind.
Eine Grammatik heisst kontextfrei, falls alle Regeln von der Artu — vmitu € V
sind.

Im Gegensatz zu formalen Sprachen, wie Programmiersprachen, lasst sich
die menschliche Sprache nicht durch eine kontextfreie Grammatik ausdrtcken.
Kontextfreie Grammatiken erlauben die Erzeugung grammatisch unkorrekter
Satze und zweitens erlauben sie nicht, alle korrekten Satze zu erzeugen. Die
menschliche Sprache ist kontextsensitiv.

Der Chunker, ”LT CHUNK® der Teil des Part-of-Speech Tagger ”LT POS”® ist,
benutzt zum Erkennen der Nominalphrasen eine kontextsensitive Grammatik.

Maschinelle Lernverfahren

Shttp://www.ltg.ed.ac.uk/software/chunk/index.html
Shttp://www.ltg.ed.ac.uk/software/pos/
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Beim Chunking-Verfahren werden die Nominalphrasen nach fest vorgegebe-
nen Regeln erkannt. Im Gegensatz hierzu steht das maschinelle Lernen. Hierbei
werden die “Regeln” beim Trainieren des Systems gelernt. Es lernt die syn-
taktischen Strukturen einer Sprache und wendet das gelernte Wissen bei der
Erkennung von Nominalphrasen an.

Das Trainieren des Systems geschieht mit Hilfe eines Trainingskorpus. Dieser
Korpus enthélt eine Sammlung von Texten mit Nominalphrasen. An Hand dieser
Phrasen kann das System die Syntax lernen und sein Wissen aufbauen. Fir das
maschinelle Lernen von Nominalphrasen werden verschiedene Lernverfahren ein-
gesetzt: Entscheidungsbaume, Hidden-Markov-Modelle, &hnlichkeitsbasiertes Ler-
nen und andere.

4.2 Lexikalische Indikatoren

4.2.1 Wortfrequenzen

Die Frequenz eines Wortes ist die Anzahl, wie haufig ein Wort in einem Dokument
vorkommt. Es gibt aber neben der Wortfrequenz noch weitere Frequenzen:

= Termfrequenz (Wortfrequenz) tf;; :=Haufigkeit von Term i im Dokument j
= Dokumentfrequenz df; := #Dokumente, die Term i enthalten

= Inverse Dokumentenfrequenz idf; := log(n/dfi)

4.2.2 Wortfrequenzen bestimmter abgeschlossener Wortmengen

Beispiele fur solche Wortmengen sind z. B. Wochentage, Monate, Sternzeichen usw.
Einige dieser Gruppen sind allgemein, andere sind speziell fir Genre. Der Begriff
’Lowe” steht nicht allein fur das Genre Horoskop. Im Zusammenhang mit einem
weiteren Begriff aus dem Bereich Astrologie kann dies ein gutes Anzeichen sein.

4.2.3 Frequenzen von Stop-Words

Stop-Words sind Worter, die keine Informationen, z. B. zur Suche im Internet bei
Google’, enthalten. Englische Beispiele fiir Stop-Words sind: ”the”, ”and”, asked”.
Diese Worter werden bei Suchanfragen ignoriert. Die Erkennung von Stopwords
geschieht mit Hilfe von Stopword-Listen. Vorteile kdnnen Stop-Words bei der Er-
kennung von Werbung bringen, da diese sehr viel mit Stop-Words arbeitet.

4.2.4 Anzahl von ”it”s

wird in [25] als Indikator genannt. Die Anzahl von ”it”’s ist aber kein eigenstandiger
Indikator, weil it” ein Stop-Word ist.

www.google.de
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4.25 Frequenzen von Schlusselwértern

Verschiedene charakteristische Schlisselworter, die ein Genre identifizieren. Die
Identifizierung von Schlusselwdrtern kann wie bei den Stop-Words mit Hilfe von
Listen geschehen. Beispiele fur solche Schlisselwdrter sind im Genre Shop z. B.:
shop, buy, store, price, online, order, sale. Die Begiffe: Link und Links tauchen im
Zusammenhang mit ”Link Collections” immer wieder auf.

4.2.6 Anzahl von nicht alpha-numerischen Zeichen

Die wichtigsten nicht alpha-numerischen Zeichen sind die Wéahrungssymbole. Sie
sind ein gutes Merkmal fur Shops, da die Waren durch Preise ausgezeichnet sind.
Die Unterscheidung von Preisen zu anderen Zahlen geschieht am einfachsten
durch die Wahrungssymbole wie: $, £, EUR, €.

4.2.7 Anzahl von Zahlen

4.3 Gestaltungstechnische Indikatoren

Unter dem Punkt ’gestaltungstechnische Indikatoren” fasse ich solche zusammen,
die nicht den textuellen Inhalt von Dokumenten betrachten, sondern deren Dar-
stellung und die Aufbereiung des Textes durch Grafiken, Tabellen usw.

4.3.1 Zeilenabstand

4.3.2 Anzahl von Aufzahlungen

Die Anzahl von Aufzdhlungen l&sst sich in HTML auf zwei verschiedene Arten
messen:

1. durch das Zahlen der 6ffnenden <ul> Tags und der 6ffnenden <ol>. Als
Ergebnis erhélt man die Anzahl der Listen.

2. durch das Z&hlen der 6ffnenden <1i> Tags. Als Ergebnis erh&lt man die An-
zahl der Listenelemente.

Es sind aber auch Kombinationen denkbar, z. B. Listenpunkte pro Liste.

4.3.3 Anzahl von Tabellen
Siehe 4.4.3.

4.3.4 Anzahl von Grafiken

Die Anzahl der Grafiken lasst sich in HTML leicht durch Zahlen der Zeichenfolge
<img messen.
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4.3.5 GroRRe und Format von Grafiken

Das Format von Grafiken ware interessant, um Banner zu erkennen. Leider ist aber
der Parameter des <img> Tags zur Angabe der Hohe und Breite nur optional, und
ein Laden von Grafiken zur Analyse wére wie bereits beschrieben zu aufwandig.
4.3.6 Verhaltnis Text zu Bild

Das Verhéltnis Text zu Bild ergibt sich aus der Fléche, die fur Bilder und Text belegt
ist.

4.3.7 Schriftgrof3e, Anzahl der verwendeten Schriften und Farben

Diese Eigenschaften konnen sowohl in der HTML-Datei, als auch in einer externen
CSS-Datei gespeichert werden, welche zur Analyse geladen werden musste.

4.4 HTML spezifische Indikatoren

Die HTML spezifischen Indikatoren grenzen sich von den gestaltungstechnischen
Indikatoren ab, indem sie speziell auf HTML spezifische Eigenschaften eingehen.
4.4.1 Anzahl von Hyperlinks

Hyperlinks lassen sich in 5 einfache Kategorien unterteilen:
= Javascript-Links rufen Javascript Methoden auf.

Mailto-Links verweisen auf Emailadressen

Anker-Links sind Links, die auf einen Anker innerhalb einer HTML-Seite ver-
weisen. Diese Anker werden definiert durch das <a>-Tag.

Domain-Links sind Verweise innerhalb einer Domaine.

Internet-Links sind alle anderen Links
Berechnung

Zur Erkennung wird beim Einlesen des HTML-Codes nach der Zeichenfolge
href= gesucht und der nachfolgende Link analysiert. Beginnt dieser mit “’javas-
cript:”, handelt es sich um einen Javascript Link. Beginnt er mit ”mailto:”, ist es
ein Verweis auf eine Emailadresse. Beinhaltet er eine "#”, ist es ein Anker-Link.
Zuletzt wird untersucht, ob er die Zeichenfolge ”://” beinhaltet. Ist dieses nicht
der Fall, ist es ein Domain-Link, wenn er aber ”://” beinhaltet, wird die Domaine
des Links mit der Domaine der Webseite verglichen. Sind diese identisch, ist es
ein Domain-Link; sind sie verschieden, ist es ein Internet-Link. Ich benutze als
Domaine nur die Toplevel-Domaine und die direkte Subdomaine. Beispiele fur
solche Domains sind: uni-paderborn.de, ibm.com, linux.org.



4 INDIKATOREN UND IHRE BERECHNUNG 29

442 HTML Metainformationen

Im Kopf einer HTML-Datei besteht die Mdglichkeit, Informationen tGber die Datei
zu speichern. Dieses geschieht in den Metainformationen.

Die folgenden Zeilen sind ein Auszug aus den Metainformationen der Home-
page der Unversitat Paderborn®:

<meta name="description"
content="Universit&auml;t Paderborn - Homepage">
<meta name="keywords" lang="de"
content="Universit&auml;t, Paderborn, Studium, Institutionen,
Institute, Einrichtungen, Forschung, Lehre, Wissenschaft"s>
<meta name="keywords" lang="en"
content="university, Paderborn, studies, institutes,
facilities, faculties, research, teaching, science">

Selfhtml [18] schreibt Gber den Verwendungszweck von Metainformationen
folgendes: ’In Meta-Angaben kénnen Sie verschiedene nitzliche Anweisungen fur
Web-Server, Web-Browser und automatische Suchprogramme im Internet (Robots)
notieren. Meta-Angaben kénnen Angaben zum Autor und zum Inhalt der Datei
enthalten. Sie kdnnen aber auch HTTP-Befehle absetzen, zum Beispiel zum auto-
matischen Weiterleiten des Web-Browsers zu einer anderen Adresse.”

Bei der Verwendung der Metainformationen als Indikator ftr einen Klassifika-
tor bestehen zwei Probleme:

1. HTML Metainformationen mussen nicht angegeben werden. Sie sind nur op-
tional.

2. Sie werden miRRbraucht, um einen anderen Inhalt vorzutauschen. Sexseiten
z. B. geben in den Metainformationen haufig angegebene Suchbegriffe an, in
der Hoffnung, dadurch bei diesen Suchen genannt zu werden.

Viele Suchmaschinen ignorieren aus diesen Gruinden die Metainformationen.

443 Anzahl von Tabellen

Tabellen haben in HTML das Problem, dass sie sowohl fur die Gestaltung (Layout),
aber auch fur die Aufbereitung von Informationen verwendet werden. Aus diesem
Grund hat [26] einen Klassifikator entwickelt, der die Tabellen in einer HTML-Seite
unterteilen kann in:

= Tabellen zur Gestaltung (unechte Tabellen) Dieser Typ von Tabellen wird hau-
fig benutzt, um die Verwendung von Frames zu umgehen.

= Tabellen fur Informationen (echte Tabellen)

S\wwww.upb.de



4 INDIKATOREN UND IHRE BERECHNUNG 30

Wang definiert in [26] ”echte” und ”unechte” Tabellen. ”Echte” sind seiner Mei-
nung nach Teile eines Dokumentes, bei denen ein zweidimensionales Gitter seman-
tisch signifikant den Zusammenhang zwischen den Zellen darstellt. "Unechte”-
Tabellen sind Teile eines Dokumentes, bei denen das <table>-Tag benutzt wird, um
den Inhalt fur die Anzeige zu gruppieren. Wang entwickelt zur Unterscheidung
von echten und unechten Tabellen einen Klassifizierer. Als Eingabe fur seinen Klas-
sifizierer benutzt er Features aus drei verschiedenen Gruppen.

= Die erste Gruppe bilden die Layout Features. Hierflir berechnet Wang zu-
nachst eine Matrix, die ein pseudo Rendering der Tabelle enthalt. Diese Ma-
trix dient als Grundlage zur Berechnung der Layout Features, wie z. B. durch-
schnittliche Anzahl von Spalten, Standardabweichung der Anzahl von Spal-
ten.

= Die zweite Gruppe bilden die inhaltlichen Features. Zu dieser Gruppe geho-
ren Features, wie die Anzahl von Bildern, Formen, aber auch Zahlen.

= Die dritte und letzte Gruppe bilden die Wortgruppen Features. Zu dieser
Gruppe gehdren Features ,die den Wortvektor jeder neu zu klassifizierenden
Tabelle mit den Wortvekoren fur echte und unechte Tabellen vergleichen. Die
Referenzvektoren berechnet Wang an Hand seines Korpus.

Als Korpus dient ihm eine Sammlung von 1392 HTML Dokumenten, die von 200
Webseiten gesammelt wurden. Diese Sammlung beinhaltet 14609 Tabellen, von de-
nen 11477 keine weiteren Tabellen beinhalten. 1740 dieser 11477 Tabellen sind echte
Tabellen. Die Anzahl der Tabellen, die zur Informationsvermittlung benutzt wer-
den, ware interessant, um Aussagen Uber den Informationsgehalt einer Seite treffen
zu konnen. Leider benutzt [26] hierflr aber ebenfalls einen Klassifikator, der trai-
niert werden muss, was den Rahmen dieses Projektes sprengen wiirde.

4.4.4 Technische HTML Tags

Das Ziel der Interpretation von technischen HTML Tags sind Internetseiten,
wie Werbung oder Produktinformationen, von wissenschaftlichen Artikeln zu
unterscheiden. In der folgenden Tabelle aus Selfhtml [18] sind Beispiele fur solche
Tags aufgelistet.
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<pre>
<code>

<samp>.
<kbd>
<var>
<cite>
<dfn>
<acronym>
<abbr>

<g cite="Quelle”>

Textabschnitt mit praformatiertem Text
zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”dies ist Quelltext”

zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”Dies ist ein Beispiel”

zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
dies stellt eine Tastatureingabe dar”

zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”dies ist eine Variable oder ein variabler Name”
zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”dies ist ein Zitat von einer anderen Quelle”
zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”dies ist eine Definition”.

zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”dies ist eine Abktrzung” (z.B. ”z.B.”)

zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”dies ist eine abgekurzte Schreibweise” (z.B. ”"WWW”)
zeichnet einen Text aus mit der Bedeutung
”dies ist ein Zitat mit Quellenangabe”

31
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5 Eigenes Vorgehen

5.1 Korpus

Wie bereits unter Punkt 2 beschrieben, beinhaltet der Korpus Beispielinstanzen
zum Trainieren und Testen eines Klassifizierers. In meinem Fall benétige ich
HTML-Seiten. Bei der Erstellung des Korpus werden auch die zukinftigen Gen-
res ausgewdhlt. Daher mochte ich zuerst einen Uberblick tber die Korpora und
benutzten Genres anderer Autoren geben, die sich mit dem Thema der ”Genre-
Klassifikation” befasst haben.

5.1.1 Korpora anderer Autoren

Karlgren und Cutting benutzen fur ihre Arbeit am Text ”Recognizing text genres
with simple metrics using discriminant analysis” [14] von 1994 den Korpus von
Brown. Dieser beinhaltet englische Texte gleicher Lange. In Tabelle 1 sind die Kate-
gorien des Korpus von Brown angegeben und die von [14] benutzten ”Genres”.

Experimentl Experiment2 Experiment3
Brown categories
Press: reportage

Press Press: editorial
Press: reviews
Religion
Informative . Skills and Hobbies
Misc

Popular Lore
Belles Lettres, etc.
Gov. doc. & misc.
Learned

General Fiction
Mystery

Science Fiction
Adv. & Western
Romance

Humor

Non-fiction

Imaginative  Fiction

Tabelle 1: Kategorien des Korpus von Brown und benutzte “Genres” von [14]

Man erkennt, dass der Korpus von Brown thematisch unterteilt ist. Seine Kate-
gorien sind z. B. Religion, Mystery oder Humor. Der Begriff ”Genre” bedeutet aber,
wie bereits unter Punkt 1.2.2 beschrieben, Art oder Gattung. Dieses trifft hochstens
auf die Kategorien Press: reportage, Press: editorial, Press: reviews zu. Wegen der
thematischen Unterteilung ist der Korpus fur mich unbrauchbar.

Brett Kessler et al. benutzten 1997 in [15] ebenfalls den Korpus von Brown.
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Yong-Bae Lee und Sung Hyon Myaeng haben sich fur [17] im Jahre 2002 einen
eigenen Korpus von Webseiten gebaut. Er beinhaltet die Genres: Reportage, Edito-
rial, Research articles, Reviews, Homepage, Q&A, Spec.

Im Paper [7] wird der Genre Korpus der Carnegie Mellon University (CMU) be-
nutzt. Er wurde erstellt von Jaime Carbonell und Fang Liu und beinhaltet die Gen-
res: Advertisement, Bulletin Board, Frequently Asked Questions, Message Board,
Radio News, Reuters Newswire, Television News.

Die Autoren von [25] waren mit dem Korpus von Brown ebenfalls nicht zufrie-
den. Sie meinten, der Korpus sei nicht exklusiv zur Genreerkennung von Texten
erzeugt worden. Deswegen seien die Texte in einer Kategorie stilistisch nicht
homogen. Aus diesen Griinden benutzten sie den Korpus des Wall Street Journal
(WSJ). Die Tabelle 5.1.1 zeigt die im WSJ Korpus vorhandenen Uberschriften und
die von [25] zugeordneten Genres.

Uberschrift im Korpus Genre

REVIEW & OUTLOOK (Editorial) : editorial

Letters to the Editor:’ letters to the editor
What’s News -

Who's News: nNews

International :
Marketing & Media:
Politics & Policy:
World Markets :

reportage

Tabelle 2: Der Korpus des Wall Street Journal (WSJ) mit den von [25] verwendeten
Genres

5.1.2 Mein Korpus

Ich bendtige fur die Genre-Klassifikation von Webseiten einen Korpus mit HTML-
Dateien. Einen vergleichbaren Korpus haben nur die Autoren von [17] benutzt. Ich
habe mich ebenfalls entschieden, einen Korpus selber zu erstellen. Begonnen habe
ich mit 8 - 10 Genres. Bei der Erstellung bekam ich Probleme mit der Einteilung.
Darum habe ich verschiedene Genres zusammengefasst und ihn neu sortiert. In
der Tabelle 5.1.2 sind die von mir benutzten Genres aufgelistet und die Anzahl der
Dokumente im Korpus angegeben.

= Unter dem Genre articles habe ich alle Webseiten, die langere Berichte oder
Artikel Uber ein Thema enthalten, zusammengefasst. Es ist gedacht fur Leute,
die zu einem Thema ausfiihrliche Informationen suchen.

= Im Genre linklists befinden sich Internetseiten von Webkatalogen, sowie die
Linksammlungen von Homepages. Dieses Genre ist ebenfalls interessant fur
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articles 123
help 136
linklists 204
portrait-non_priv 171
portrait-priv 127
shop 169
download 152
discussion 127

Tabelle 3: Genres und Anzahl der HTML-Steiten im erstellten Korpus

Personen, die Informationen zu einem Thema suchen. Es ist auch vorstellbar,
dass man dieses Genre bei der Suche im Internet ausschliesst, weil die Seiten
zwar auf andere Seiten verweisen, die Informationen beinhalten kdnnen, aber
selber keine Informationen enthalten.

Wie der Name des Genres shop bereits sagt, befinden sich in diesem Genre
Internetseiten, die Produkte oder Dienstleistungen zum Kauf anbieten. Die
maogliche Zielgruppe sind Personen, die Produkte oder Dienstleistungen kau-
fen wollen oder deren Preis erfahren mochten.

Das Genre help beinhaltet Webseiten, auf denen Besucher, die Probleme mit
einem Produkt haben, Hilfe finden.

Das Genre discussion beinhaltet Webseiten aus FAQs (Q&A) und Foren. Die
Zielgruppe dieses Genre sind ebenfalls Personen, die Probleme mit einem
Produkt haben und Hilfe bendtigen.

Internetseiten, auf denen man Treiber oder Programme herunterladen kann,
habe ich unter dem Genre download zusammengefasst.

Die letzten beiden Genres portrait-non_priv und portrait-priv waren in der
Auswahl am schwierigsten. Begonnen habe ich mit dem kommerziellen und
privaten Portrait. Die Einordnung der Homepage einer Firma in kommerziell
und die einer einzelnen Familie in privat ist eindeutig. Die Frage war nur, in
welche Gruppe gehort z. B: die Homepage eines Sportvereins. Ein Verein oder
eine Stiftung ist nicht kommerziell, aber auch nicht privat. Aus diesem Grund
habe ich mich fur die Genres ”Portrait privat” und ”Portrait nicht privat”
entschieden. Bei dieser Aufteilung kommen die Homepages einer Firma und
eines Vereins in dieselbe Kategorie (Portrait nicht privat). Diese Aufteilung
hat sich bei der Erstellung des Korpus als sehr praktisch heraus gestellt.

Bei der Erstellung des Korpus habe ich nicht nur auf die Auswahl der Gen-
res geachtet, sondern auch auf eine mdglichst ausgeglichene thematische Zusam-
menstellung der Webseiten innerhalb eines Genre, z. B. sollte das Genre "help”
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nicht nur Seiten aus dem Bereich Informatik (Computer) enthalten und das Genre
”’shop” nicht nur Internet-Buchhandlungen enthalten.

5.2 Programm

Bevor ich mit der Erstellung des Korpus begonnen habe, habe ich mir Gberlegt, wie
Software mich bei meiner Arbeit unterstiitzen kann und welche Funktionen sie be-
sitzen muss. Daraufhin habe ich mir folgende Anforderungen und Ziele tberlegt:

= schnelle und einfache Erzeugung eines neuen Korpus
= schnelle und einfache Verwaltung eines vorhandenen Korpus
= Madglichkeit zur Anbindung an vorhandene Klassifizierungstools

Um eine schnelle und einfache Erzeugung und Verwaltung des Korpus zu
erreichen, habe ich mich entschieden, auf vorhandene Software zurtickzugreifen.
Meine Wahl fiel dabei auf den Internetbrowser Mozilla®. Die Verwaltung des
Korpus geschieht dabei mit Hilfe der Bookmark-Verwaltung des Browser. FUr
jedes neue Dokument, das in den Korpus eingefugt werden soll, wird ein neuer
Bookmark erzeugt. Die Zuordnung des Genre geschieht dabei durch Einsortieren
des Bookmark in den entsprechenden Ordner. Um eine bereits einsortierte Websei-
te einem anderen Genre zuzuordnen, wird der dazu gehdrige Bookmark einfach
in einen anderen Ordner verschoben.

Der Internetbrowser erlaubt mir, Bookmarks zu sammeln und diese zu Genres zu-
zuordnen. Mozilla speichert seine Bookmark-Sammlung in einer Bookmark-Datei,
die ich als Einabe in meinem Programm verwende.

Fur die Berechnung der Features, die ein Klassifizierungstool als Eingabe be-
notigt, brauche ich aber nicht nur den Link (Bookmark) auf eine Webseite, sondern
auch deren HTML-Code.

Fir die Erzeugung und Verwaltung der HTML-Dateisammlung (den Korpus) auf
der Festplatte habe ich ein Programm geschrieben, das mit Hilfe der Bookmark-
Datei von Mozilla den Korpus verwalten kann. Es erfullt vier verschiedene
Funktionen:

1. Die Funktion Update Corpus bewirkt, dass fur neu eingefiigte Bookmarks
der HTML-Code heruntergeladen und auf der Festplatte gespeichert wird.
Bei Bookmarks, die von einem Ordner in einen anderen verschoben wurden,
wird einfach das Genre in der zugehorigen Datei geandert.

2. Die Software beinhaltet eine Funktion Generate Bookmark-File, die aus ei-
nem vorhandenen Korpus die Bookmark-Datei generiert.

9http://www.mozilla.org
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3. Die dritte Funktion Create Feature-Files der Software berechnet ftir den Kor-
pus die verwendeten Indikatoren und speichert diese in mehreren Textdatei-

en ab.

4. Die letzte Funktion Classify klassifiziert die Daten im Korpus, basierend auf

den Ausgabedateien der Funktion ”Create Feature-Files”.

Weiterhin gehe ich nun im Einzelen auf die Verwaltung der Bookmarks im

Browser ein und erklére auch die Funktionen des Programms im Detail.

5.2.1 Die Bookmark-Verwaltung im Browser

Wie bereits beschrieben, benutze ich fur die Verwaltung der Bookmarks den Inter-
netbrowser Mozilla oder den vergleichbaren Browser Netscape. Hierfur wird im
Browser ein neues Profil (Benutzer) angelegt. Im Verzeichnis des angelegten Profi-
les speichert der Browser die verwendete Bookmark-Datei. Die Abbildung 10 zeigt

die Verwaltung einer Bookmark-Sammlung in Mozilla.

Bookmark Manager

i File Edit Wiew Tools Window Help

55: New Folder New Separator | Move . Properties... Rename... Lelete

i Search .

E24 generated file
#Ef help
C|" portrait-priv
W linklists
L‘i articles
Ci shop
Eﬂ portrait-non_priv

4 DataArt - Russian Microsoft .ME...
lvisual Studio Home

-4 Artsystems Gallery Managemen...

. Microsoft Corporation

llnternet Business Consurner Bur...

lAntique Automobile Club of Am...

-4 AARG -Atlanta Adventure Racin...

l www.art-systems.com
& Adirondack Mountain Club
‘EXPRESS SEARCH, INC.

-4 Products Homepage

l Southern California Adventure R...
& Colorado Mountain Club Home P...

file:/mntiram/corpus/2495824663.html
file:/mnt/ram/corpus/1131496563.html
file:/mntiram/corpus/6862781564.html
file:/mnt/ram/corpus/1642141578.html
file:/mntiram/corpus/0687678333.html
file:/mnt/ram/corpus/8866882242 html
file:/mntiram/corpus/7768949111.html
file:/mnt/ram/corpus/2815761437.html
file:/mntiram/corpus/7617316679.html
file:/mnt/ram/corpus/3733781679.html
file:/mntiram/corpus/0936337453.html
file:/mnt/ram/corpus/4366130233.html
file:/mntiram/corpus/4717842963.html

o content file:/mnt/ram/corpus/3637690446.html
- #BTGPLC file:/mnt/ram/corpus/7644476889 .html
4 Adventure Racina and Adventu... file:/mnt/ram/corpus/3978341542.html
1 object(s)
|

-

wd

Abbildung 10: Verwaltung der Bookmarks im Internetbrowser Mozilla.

Ein Problem ergibt sich aus der Zweiteilung der Software in den Internetbrow-
ser Mozilla und das Verwaltungsprogramm. Mozilla 1adt seine Bookmark-Datei
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beim Starten in den Arbeitsspeicher. Die wahrend des Laufens gemachten Ande-
rungen der Bookmarks werden erst beim Beenden von Mozilla auf die Festplat-
te geschrieben, somit stehen die Anderungen erst dann fiir das Verwaltungspro-
gramm zur Verfigung. Anderungen, die ein anderes Programm, also auch das
Verwaltungsprogramm, wéhrend des Laufens von Mozilla an der Bookmark-Datei
vornehmen, gehen beim Beenden des Browsers verloren, weil Mozilla die Datei im-
mer Uberschreibt, unabhéngig davon, ob beim Betrieb Anderungen an den Book-
marks vorgenommen wurden oder ob ein externes Programm die Datei verandert
hat. Aus diesem Grund muss Mozilla immer beendet sein, wenn das Verwaltungs-
programm benutzt wird.

5.2.2 Nescape Bookmark-Datei

Die Nescape Bookmark-Datei hat ihr eigenes Dateiformat. Das Format ist ver-
gleichbar mit einer HTML-Datei, jedoch besitzt die Bookmark-Datei keinen “head”
und keinen ”body”. Die Bookmarks werden, wie in HTML die Links, in <A>-Tags
gespeichert. Diesen <A>-Tags werden noch <DT>-Tags vorangestellt, die den Link
als Bookmark kennzeichnen. Schliel}ende </DT>-Tags sind nicht vorhanden. Die
Ordner werden in der Bookmark-Datei durch ¢ffnende und schliefende <DL>-
Tags realisiert. Ein Beispiel fur eine Bookmark-Datei ist im Anhang unter 6.1 ab-
gedruckt.

Zum Parsen dieses Dateiformates in Java benutze ich den von Scott Violet an-
gepassten Swing HTML Parser?0.

5.2.3 Korpusdateiformat

Den aus dem Internet heruntergeladenen HTML-Code habe ich nicht eins zu eins
in eine HTML-Datei abgespeichert. Am Anfang der HTML-Datei habe ich einen
HTML-Kommentar eingefligt. Dieser beinhaltet folgende Tags: <URL>, <TITLE>,
<GENRE>, <CONTENT >, die vom Browser nicht interpretiert werden.

Im <URL> Tag ist die Quell-URL der Webseite gespeichert.

Der vom Browser ermittelte Titel der Webseite ist im <TITLE> Tag gespei-
chert.

Das Tag <GENRE > beinhaltet das Genre der Webseite.

<CONTENT > markiert den Beginn des eigentlichen HTML-Codes.

Der Vorteil einer modifizierten HTML-Datei besteht darin, dass diese im Ge-
gensatz z. B. zu einer XML-Datei problemlos im Browser angezeigt werden kann
und damit der Benutzer die Einordnung der Webseiten in Genres besser Gberpru-
fen kann. Ein Beispiel fur eine Korpusdatei ist im Anhang unter 6.2 abgedruckt.

Ohttp://java.sun.com/products/jfc/tsc/articles/bookmarks/
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5.2.4 Update Corpus

Die Funktion Update Corpus ladt neu eingefligte Bookmarks, die per HTTP-
Protokoll auf das Internet verweisen, herunter und speichert den HTML-Code in
einer Korpusdatei ab. Der HTTP-Link in der Bookmark-Datei wird anschliefend in
einen File-Link geandert, der auf die erzeugte Datei zeigt. Ebenfalls Uberprift die
Funktion, ob das in der lokalen Datei angegebene Genre mit dem in der Bookmark-
Datei Ubereinstimmt und andert gegebenenfalls das lokale Genre.

Der Ablauf der Funktion Update Corpus ist im Sequenzdiagramm in Abbil-
dung 11 dargestellt. Als erstes wird ein neues TaskManager Objekt von der GUI
erzeugt. Im Anschluss daran wird die Bookmark-Datei eingelesen und ftr jedes
Bookmark ein WaitingTask erzeugt und in der Warteschlange des TaskManager ge-
speichert. Nach diesen Vorbereitungen wird der TaskManager als ein neuer Thread
gestartet und arbeitet dann parallel die WaitingTasks ab. Die Anzahl der parallel
abzuarbeitenden Tasks ist in der Software einstellbar. Kommt ein WaitingTask bei
der Abarbeitung an die Reihe, wird der eigentliche Task auf Grund des Protokolls
des Links extrahiert. Handelt es sich bei dem Protokoll um das HTTP-Protokoll
wird ein DownloadTask erzeugt, der wie oben beschrieben den HTML-Code aus
dem Internet herunterladt. Handelt es sich hingegen um das File-Protokoll, wird
ein UpdateTask erzeugt. Nachdem der eigentliche Task aus dem WaitingTask ex-
trahiert wurde, wird der neue Task ebenfalls als eigener Thread gestartet. Sobald
alle Tasks abgearbeitet sind, wird die Bookmark-Datei komplett neu geschrieben.

5.2.5 Generate Bookmark-File

Fur einen aus dem Internet heruntergeladenen oder von anderer Stelle kopierten
Korpus existiert keine oder keine korrekte Bookmark-Datei. In der Bookmark-Datei
sind die bereits vorhandenen Webseiten mit absoluten File-Links versehen. Wird
der Korpus an einen anderen Ort kopiert oder verschoben, sind diese Links nicht
mehr aktuell. Die Software beinhaltet hierfur die Funktion Generate Bookmark-
File, die aus einem vorhandenen Korpus die Bookmark-Datei generiert. Somit a3t
sich der Korpus problemlos verschieben, kopieren oder aus dem Internet herunter-
laden.

5.2.6 Create Feature-Files

Die Anbindung an vorhandene Klassifizierungstools ist eine Anforderung an mei-
ne Software. Diese Anbindung geschieht am einfachsten durch Abspeicherung der
berechneten Features in Dateien. Diese Dateien kénnen dann von Klassifizierungs-
tools als Eingabe benutzt werden. Ich speicher Dateien, die von folgenden Klassifi-
zierungstools benutzt werden kénnen, ab:

= SNNS Stuttgart Neural Network Simulator [29]
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e C45[?]
= Weka [12]

Der Ablauf der Funktion Create Feature-Files ist im Sequenzdiagramm in Ab-
bildung 12 beispielhaft fur eine Datei aus dem Korpus dargestellt. Hierbei erzeugt
die GUI ein neues GenreExperiment, das ein eigenstandig laufender Thread ist und
somit die GUI nicht blockiert. Das GenreExperiment lie3t als erstes mit Hilfe der
Methode sortSites in der Klasse SiteSelection alle Korpusdateien in den Speicher
ein. Daraufhin wird von der Funktion makeFeatureFiles in der Klasse GenreExpe-
riment gepruft, ob fur jede Korpusdatei eine Datei existiert, in der die berechneten
Features der Korpusdatei abgespeichert sind. Ein Beispiel fur eine solche Feature-
Datei ist im Anhang unter 6.3 abgedruckt. Falls dieses nicht der Fall ist, werden die
Dateien erzeugt.

Im né&chsten Schritt werden von der Funktion removelrrelevantFeatureFiles alle
Korpusdateien aus dem Speicher entfernt, die keine sinnvollen Eintrage enthalten.
Dieses ist der Fall, wenn die HTML-Seite, die in der Datei abgespeichert ist, z. B.
nur ein Frameset enthalt.

Als néchstes wird der User mit einem kleinen erzeugten Fenster gefragt, wie-
viele Dokumente pro Genre benutzt werden sollen und welcher Name fir die
Ausgabedateien verwendet werden soll. Im Anschluss an die Eingabe der Werte
und deren Bestatigung wird als erstes die SPSS Ausgabedatei erzeugt und im An-
schluss daran die SNNS Trainings- und Testmenge in Dateien gespeichert. Wenn
der Benutzer in den Einstellungen ebenfalls den Export von Dateien im ARFF- und
C45-Format ausgewahlt hat, werden als letztes in diesen Formaten sowohl die Trai-
ningsmenge als auch die Testmenge exportiert.

5.2.7 Classify

Der Titel meiner Arbeit ist Genreklassifikation von Webseiten. Meine Software un-
terstutzt mich bei der Erstellung und Verwaltung eines Korpuses und beim Berech-
nen der Features fur die Webseiten im Korpus. Die Klassifikation von Webseiten ist
bisher aber nur mit Hilfe eines externen Programmes, wie dem Stuttgart Neural
Network Simulator [29], mdglich, das die abgespeicherten Features auswertet. Die
Funktion ”Classify” implementiert die folgenden Klassifikatoren: NaiveBayes und
C45. Diese Klassifikatoren habe ich nicht selber programmiert, sondern greife auf
die Implementierungen aus dem WEKA Projekt [12] zurlck. Um eine einheitliche
Schnittstelle fir die Verwendung der Klassifikatoren zu bekommen, habe ich far
jeden einzelnen eine Wrepperklasse geschrieben. Als Grundlage fur die Klassifi-
kation verwende ich die in der Funktion ”Create Feature-Files” im WEKA-Format
abgespeicherten Ausgabedateien. Die Ausgabe der Klassifikationsgute geschieht
dabei auf der Standardausgabe (Textausgabe).
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5.3 Experimente

In diesem Kapitel berichte ich Gber meine durchgefluhrten Experimente und gebe
eine Interpretation der Ergebnisse. Das Ziel der Experimente ist, zu Uberprufen, in
wie weit eine automatische Genreklassifizierung von Webseiten maglich ist. Hier-
far vergleiche ich verschiedene Klassifikatoren miteinander.

Fur die Tests verwende ich alle von mir berechneten Features. Die Tabelle ??
listet alle diese Features auf und gibt Verweise auf Kapitel 4.

Wie bereits erwahnt, mochte ich untersuchen, welcher Klassifikator sich am be-
sten fur die Genreklassifikaton von Webseiten eignet und verwende dafir folgende
Klassifikatoren:

e (C45[20] aus dem Weka-Projekt[12] Ich verwende den C45-Klassifikator, weil
dieser von Aidan Finn u. a. in der Ausarbeitung [9] von ihm als ein Klassifi-
kator beschrieben wurde, der sich gut fur die Genreklassifikation eignet.

= NaiveBayes aus dem Weka-Prokekt[12] Der NaiveBayes-Klassifikator ist ein
Klassifikator, mit dem sich Dokumente schnell klassifizieren lassen. Aus die-
sem Grund wird er haufig zur Erkennung von Spam-Mails eingesetzt. Die bei
der Spam-Klassifikation verwendeten Features sind in Teilen mit meinen ver-
gleichbar. Dort werden ebenfalls Features eingesetzt, die von Part-Of-Speech
Taggern berechnet werden. Auf Grund dieser Ahnlichkeiten mochte ich tiber-
pufen, ob sich der NaiveBayes-Klassifikator auch fur die Genreklassifikation
eignet.

= SNNS Stuttgart Neural Network Simulator [29] Ich verwende das SNNS, weil
es mir von meinem Betreuer als ein gutes Klassifizierungstool empfohlen
wurde.

Die Tabellen 4, 5, 6 beinhalten die Konfusionsmatritzen der Klassifikationen.
Man kann erkennen, dass der SNNS Klassifikator mit ca. 65% die meisten Doku-
mente aller Klassifikatoren korrekt klassifiziert. Im Vergleich dazu hat der C45 nur
52 % Ergebnisse richtig klassifiziert. Der NaiveBayes Klassifikator ist von allen drei
Klassifikatoren der mit dem einfachsten Ansatz zur Klassifikation, hat aber auch
nur 43 % der Ergebnisse richtig klassifiziert.

5.4 Zukunftige Verbesserungsmoglichkeiten
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portrait portrait
non-priv | linklists | shop | discussion priv | articles | download | help

portrait
non-priv 77% 4% 4% 0% 12% 4% 0% | 0%
linklists 8% 61% 3% 11% 6% 6% 6% 0%
shop 4% 12% | 68% 4% 4% 4% 4% | 0%
discussion 15% 23% 3% 45% 3% 5% 5% | 3%
portrait %
priv 4% 1% | 11% 11% 54% 4% 14% 0%
articles 8% 4% 0% 4% 8% 73% 0% | 4%
download 3% 7% 3% 3% 0% 3% 80% | 0%
help 6% 17% 3% 0% 6% 0% 0% | 69%

Tabelle 4: Konfusionsmatrix der Klassifikation aller 8 Genres mit dem SNNS. Kor-

rekt klassifiziert wurden: ca. 65%

portrait portrait
non-priv | linklists | shop | discussion priv | articles | download | help

portrait
non-priv 33% 16% | 17% 4% 10% 4% 8% | 5%
linklists 13% 53% 7% 2% 11% 3% 5% | 5%
shop 19% 8% | 55% 4% 1% 2% 5% 3%
discussion 7% 6% 2% 65% 6% 1% 6% | 6%
portrait
priv 8% 19% 4% 6% 48% 4% 2% | 5%
articles 6% 10% 3% 3% 9% 53% 1% | 12%
download 16% 4% 3% 5% 2% 0% 64% | 2%
help 8% 8% 4% 7% 5% 11% 6% | 47%

Tabelle 5: Konfusionsmatrix der Klassifikation aller 8 Genres mit C45 aus dem
Weka-Projekt. Korrekt klassifiziert wurden: ca. 52 %
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Abbildung 11: Sequenzdiagramm der Funktion Update Corpus.
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portrait portrait

non-priv | linklists | shop | discussion priv | articles | download | help
portrait
non-priv 12% 8% 7% 8% 17% 10% 10% | 25%
linklists 6% 22% 1% 11% 23% 16% 6% | 11%
shop 12% 3% | 50% 5% 3% 3% 8% | 13%
discussion 2% 6% 4% 54% 4% 10% 3% | 16%
portrait
priv 2% 2% 0% 3% 50% 27% 7% | 8%
articles 0% 1% 1% 3% 2% 85% 2% | 3%
download 3% 1% 6% 18% 1% 4% 39% | 25%
help 1% 2% % 9% 5% 34% 2% | 37%

Tabelle 6: Konfusionsmatrix der Klassifikation aller 8 Genres mit NaiveBayes aus
dem Weka-Projekt. Korrekt klassifiziert wurden: ca. 43 %
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6 Anhang

6.1 Bookmark-Datei

<!DOCTYPE NETSCAPE-Bookmark-file-1>

<!-- This is an automatically generated file.

It will be read and overwritten.

Do Not Edit! -->

<META HTTP-EQUIV="Content-Type" CONTENT="text/html; charset=UTF-8">
<TITLE>Bookmarks</TITLE>

<H1>Bookmarks</Hl>

<DL><p>
<DT><H3 ADD DATE="961099767" LAST MODIFIED="1065351566"
ID="NC:BookmarksRoot#$30de080c" >genres</H3>
<DL><p>
<DT><H3 ADD DATE="961099767" LAST MODIFIED="1065351566"
ID="NC:BookmarksRoot#Saaaaaaaad">help</H3>
<DL><p>
<DT><A HREF="file:/corpus/6245781037.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
FAQ : HURRICANES, TYPHOONS, AND TROPICAL CYCLONES</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/5786304263.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Address Munging FAQ: Spam-Blocking Your Email Address</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/3188215727.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Sculpture Community - Welcome Center</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/7474651365.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Frequently Asked Questions about CalendarsVersion 2.6</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/5863176369.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Java Programmers FAQ</A>
<DT><A HREF:"file:/Corpus/2722264lll.html“
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Trusted Computing FAQ TCPA / Palladium / NGCSB / TCG</A>
</DL><p>
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<DT><H3 ADD DATE="961099767" LAST MODIFIED="1065351566"
ID="NC:BookmarksRoot#Saaaaaaaal">portrait-priv</H3>
<DL><p>
<DT><A HREF="file:/corpus/2662342285.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Home page for Brian Foley</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/9071834445. . html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Eleni’s homepage</A>
<DT><A HREF="file:/Corpus/57l4525852.html“
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Pierre L’'Ecuyer</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/8768863333.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
home</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/5534268198.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Ottmar Loos</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/6486327193.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
Homepage of Erwin Marsi: Top</A>
</DL><p>
<DT><H3 ADD DATE="961099767" LAST MODIFIED="1065351566"
ID="NC:BookmarksRoot#Saaaaaaaa5">linklists</H3>
<DL><p>
<DT><A HREF="file:/Corpus/0554067655.html“
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
ART HISTORY RESOURCES ON THE WEB: Contents</A>
<DT><A HREF:"file:/corpus/0155123111.html“
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
City of Toronto: Toronto links</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/2734888891.html"
ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
DeskRef: Sources for Quick Answers</A>
<DT><A HREF="file:/corpus/3061828585.html"
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ADD DATE="1042812142" LAST VISIT="1060843284"
LAST MODIFIED="1042812142" LAST CHARSET="ISO-8859-1">
LinkOut Journals by Title</A>
</DL><p>
</DL><p>
</DL><p>

6.2 Korpusdatei

<!-- <DOCUMENT>
<FILE>
/corpus/2420249768 .html
</FILE>
<URL>
http://astro.uwaterloo.ca/~lcparker/main.html
</URL>
<TITLE>
LCP Private Homepage
</TITLE>
<GENRE>
portrait-priv
</GENRE>
<CONTENT >
-=>
<HTML>
<HEAD> <TITLE>LCP Private Homepage</TITLE>
<LINK REV="made" HREF="mailto:lcparker@astro.uwaterloo.ca">
</HEAD>
<BODY BGCOLOR="WHITE">

<H2>

<BR>
Laura Parker <BR></H2>
Department of Physics <BR>
University of Waterloo <BR>
Waterloo, Ontario <BR>
Canada, N2L 3Gl <BR>
(519) 888-4567 x5130 <BR>
Email: <A HREF="mailto:lcparker@astro.uwaterloo.ca">
lcparker@astro.uwaterloo.ca </A><BR>

<BR>
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<HR>

</BODY>
</HTML>

6.3 Feature-Datei einer Korpusdatei

corpusFilename /corpus/1402113211.html
genre portrait-non priv
genreld O

url http://www.ea.com/home/home. jsp
chars 3381

digits 39

letters 1142
capitals 217
questionMarks 1
dots 22

semicolon 11
comma 5

colon 24
exclamation 3
wordCount 252
rare 68

surname 6
firstName 13
misspellings O
wordClassSum 2473
currency 0
dayOrMonth 6
numeral 10

help 8

shop 8

country 0
ignoreCount 0
download 3
discussion 1
verb 26

noun 117
adjective 15
adverb 6

article 10
pronoun 6

to 5
alphanumeric 10
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modal 3

preposition 11

copula 7
relativePronoun O

nrOfPs 0

nrOfBRs 11

nrOfTDs 148

nrOfTRs 70
nrOfFramesets 0
nrOfHrefs ANCHOR LINK 1
nrOfHrefs DOMAIN LINK 23
nrOfHrefs INTERNET LINK 7
nrOfHrefs JAVASCRIPT LINK 19
nrOfHrefs MAILTO LINK 0
nrOfHrefs OTHER LINK 0
nrOfUls 0

nrOf0ls O

nrOflLis 2

nrOfImgs 110

nrOfForms 0

nrOfSelects 0

nrOfInputs 0
nrOfHeadlines 0

49
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