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Abstract

Institute for network solutions

Textmining

von Quentin WILLIMANN

Text Mining hat die Aufgabe, nicht-triviales und verwertbares Wissen, sowie Be-
ziehungen zwischen Texten und Textfragmenten zu entdecken. Mehrere Fachrich-
tungen sind dabei zu beriicksichtigen: Informations Retrieval, Data Mining, Ma-
schinelled Lernen, Statistik und Computerlinguistik. Diese Begriffe werden erklart
und deren Zusammenhang mit Text Mining wird aufgezeigt. In dieser Bacher-
lorarbeit werden anhand von Klassifizierungsproblemen und der automatischen
Generierung von Zusammenfassung die Prozessschritte eruiert.

Folgende Schritte werden erarbeitet und dokumentiert:
1. Preprocessing (Tokenisierung, Stemming, Vector-Space-Modelling)
2. Postprocessing (Dimension Reduktion)
3. Clustering (K-Means)

4. Classification

5. Evaluation (Cosine Similarity, Accuracy)



Nebst den herkommlichen Algorithmen werden die Resultate mittels linguistischen
Methoden verbessert, wie POS Tagging, Synonyme und Hyperonyme.

Diese Bachelorarbeit beschreibt einen Algorithmus zur Klassifizierung von Texten
und einen zur Generierung von Zusammenfassungen.

Mit dem finalen Klassifikationsalgorithmus wird auf dem verwendeten Datensatz
,newsgroups“ eine Exaktheit von rund 92.5% fiir zwei Klassen, 91.3% fiir drei und
83.5% fiir vier erreicht. Problematisch sind vor allem Klassen, die nahen zueinander
liegen und sich je nachdem sogar iiberschneiden.

Bei der automatischen Zusammenfassung liegt das Augenmerk beim Herausfinden
der Themen, welche ein Dokument umfasst. Aus einem wissenschaftlichen Text
werden Satze selektiert, welche den Text moglichst gut zusammenfassen sollen.
Diese extraktive Zusammenfassung wird dann mit Hilfe von Cosine Similarity mit

dem verfiigharen Abstract verglichen. Dabei wird ein Bestwert von 0.7 erreicht.



Management Summary

Augangslage

Text Mining hat die Aufgabe interessantes und nicht triviales Wissen aus un-
strukturierten, bzw. schwach-strukturierten Texten zu extrahieren. Fiir den Erfolg
dieser Aufgabe miissen mehrere Fachrichtungen in Betracht gezogen werden, In-
formations Retrieval, Data Mining, Maschinelles Lernen, Statistik und Computer-
linguistik. In dieser Bachelorarbeit sollen anhand von zwei Teilproblemen (Klassi-
fikation und automatische Zusammenfassung) die Prozessschritte von Textmining

eruiert werden.

Vorgehen /Technologien

Fiir diese Bachelorarbeit werden zwei verschiedene Tools eingesetzt. Zum einen
Rapidminer fiir die Entwicklung eines Klassifizierungsmodells und zum anderen
Python fiir das gezielte Lernen und Bearbeiten der automatischen Zusammenfas-
sung. Bei beiden Teilaufgaben geht es in erster Linie darum den ganzen Ablauf zu
modellieren. Danach wird versucht iterativ die Resultate zu optimieren.

Die erarbeiteten Schritte sind unter anderem folgende:
1. Datenaufbereitung
2. Datennachbearbeitung, Reduktion der Daten
3. Gruppierung der Dokumente

4. Klassifizierung

5. Evaluation

Fiir die Klassifikation werden mehrere Verfahren (Support Vektor Maschine, Naive
Bayes, ID3,...) angewandt und miteinander verglichen.

Nebst den herkommlichen Algorithmen wird auch versucht, die Resultate mittel
linguistischen Methoden zu verbessern. Dabei werden Prozesse verwendet, welche
die Worter in Typen unterscheidet (Substantive, Verben, Adjektive...) oder die

Worter als Synonyme erkennt und zusammenfasst.
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Ergebnis

Klassifikation: Da die gegebenen Dokumente eher kurz sind, ist eine genaue Vor-
hersage, zu welcher Klasse ein Text gehort nicht ganz einfach. Nach dem Lernen
des Klassifikationsmodells anhand 1000 Texten pro Klasse wird versucht eine klei-
nere Menge an Dokumenten vorherzusagen. Dabei erreichte meine Prozesskette
eine Genauigkeit von rund 92.5% fiir zwei Klassen, 91.3% fiir drei Klassen und
83.5% fiir vier Klassen. Problematisch sind vor allem Klassen, die nahen zueinan-
der liegen und sich je nachdem sogar iiberschneiden.

Automatische Zusammenfassung: Auch bei dieser Problemstellung sind wieder die
im Vorfeld erarbeiteten Prozessschritte involviert. Jedoch liegt hier das Augen-
merk mehr beim Herausfinden der Themen, welche ein Dokument umfasst. Ein
Erlernen und Clustern basiert hier auf noch kiirzeren Abschnitten. Aus einem
wissenschaftlichen Text werden Sétze selektiert, welche den Text moglichst gut
zusammenfassen sollen. Dieser generierte Text wird dann mit Hilfe von Cosine Si-
milarity mit dem verfiigharen Abstract verglichen. Es wird eine Ahnlichtkeit mit

dem Abstract von rund 70% erreicht.
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Kapitel 1

Einleitung

Auf Grund des Anstiegs an verfiigharen Daten fillt es einem Benutzer immer
schwerer, die fiir ihn relevanten Informationen zu finden. Um diesen ganzen In-
formationsfluss zu biindeln und zu filtern werden Text Mining Algorithmen einge-
setzt, die dem User bei der Auffindung seines Materials unterstiitzen sollen.
Diese Arbeit wird dem Leser aufzeigen, wie solche Text Mining Systeme aufgebaut
werden, dabei liegt der Fokus auf der Klassifikation von Texten und darauf aufbau-
end das automatische Generieren von Zusammenfassungen. Beide dieser Systeme,
unterstiitzen den Benutzer beim Kategorisieren von Dokumenten, ohne deren In-
halt genau kennen zu miissen.

Diese Arbeit stiitzt sich hauptséchlich auf ,,Data Mining: Concepts and Techni-

ques“ [3] und ,A Survey of Text Summarization Extractive Techniques® [2].

In dieser Arbeit soll dargelegt werden, wie die Entwicklung eines Text Mining
Systems aussieht. Dabei werden zwei Ziele:
1) Die Entwicklung eines Text-Klassifizierungs Modell

2) Das automatische Generieren von Zusammenfassungen.

Auf Basis von Recherchen und Tutorials soll Wissen im Bereich Text Mining



aufgebaut werden und dieses soll gleich zur Entwicklung eines Text Mining Al-
gorithmus verwendet werden. Dabei sollen anhand Experimenten die verschiede-
nen Prozessschritte evaluiert werden. Unter Beriicksichtigung der Genauigkeit der
Klassifikation soll der Prozess best-mdéglich optimiert werden.

Darauf aufbauend wird im zweiten Teil der Arbeit unter Beriicksichtigung der
ermittelten Schritte ein System beschrieben, welches wissenschaftliche Texte zu-
sammenfassen konnen soll. Dabei sollen die wichtigsten Sétze eines Dokumentes
selektiert werden. Dabei wird nur das Generieren von extraktiven Zusammenfas-
sung behandelt, abstraktive werden in dieser Bachelorarbeit nicht behandelt.
Des Weiteren ist zu beriicksichtigen, dass es sich bei dieser Arbeit um eine wissen-

schaftliche Abhandlung zum Thema Text Mining handelt.

Die Arbeit ist in sechs Kapitel gegliedert. Das erste Kapitel beschéftigt sich mit der
Definition der involvierten Fachbereiche. Danach werden die theoretischen Grund-
lagen erklart, wie sie in dieser Bachelorarbeit benutzt werden. Im Anschluss werden
die verwendeten Tools und die Daten vorgestellt. Im Hauptteil werden dann ver-
schiedene Prozesse beschrieben und deren Resultate dokumentiert. Abschliessend

werden nochmal die wichtigsten Punkte dieser Bachelorarbeit aufgezeigt.



Kapitel 2

Definition: Text Mining

Diese Kapitel dient zur Erlauterung des Text Mining.

Text mining ist ein Prozess zur Extraktion von interessantem und nicht-trivialem
Wissen aus unstruktierten, bzw. schwach-strukturierten Texten. Dieser Prozess ist
eine interdisziplindre Wissenschaft, so sind folgende Fachbereiche in Betracht zu
ziehen: Informations Retrieval (Informationsriickgewinnung), Data mining, Ma-
schinelles Lernen, Statistik und Computerlinguistik.

Die aus dem Text Mining erhaltenen extrahierten Informationen kénnen weiter-
verwendet werden fiir Text Analysen wie: Clusteranalysen, Klassifizierung von

Texten, Aufbau eines Fragen- Antworten-Systems.

2.1 Data Mining

Data Mining umfasst die Extraktion bzw. das " Mining” von Wissen aus einer gros-
sen Menge von Daten. [3]. Data Mining ist ein Unterbegriff von KDD, Knowledge
Discovery in Databases, bezichungsweise KDT, Knowledge Discovery in Textual
Databases und zwar geht es bei Data Mining hauptséchlich darum, sogenannte
neue Muster, Data Patterns, zu finden. Diese Patterns werden erst in einem weite-
ren Schritt evaluiert. Data Mining auf Textbasen soll Schliisselworter /Konstrukte

extrahieren, welche die Texte so gut wie moglich beschreiben. Fiir diese Aufgabe

3



muss Data Mining eine Integration eines Information Retrieval Systems haben,

aber auch linguistische Modelle und Klassifikationssysteme beriicksichtigen.

Knowledge Discovery ist definiert als eine nicht-triviale Extraktion von implizi-

ten, vorher unbekannten und potentiell niitzlichen Informationen von gegebenen

Daten. [4]

2.2 Information Retrieval

Information retrieval (IR) ist das Finden von Material (normallerweise Dokumen-
te) unstrukturierter Natur (normallerweise Text) aus einer grossen Kollektion (nor-
mallerweise auf Computern gespeichert), welches ein Bediirfnis nach Information
stillt. [5]

Anhand dieser Definition ist ersichtlich, dass es bei Informations Retrieval um das
Finden von Informationen geht. Dabei soll das Infromationsbediirfnis des Benut-
zers gestillt werden. Jedoch ist die Dimension von Information Retrieval um einiges
grosser als in der Definition angegeben. Nebst unstrukturierten Daten werden auch
semi-strukturierte, Bilder und Musik als Inhalt fiir ein IR-System verwendet. Im
Gegensatz zu Data Mining werden die Informationen in Informations Retrieval

mit Hilfe von Regeln extrahiert.

2.2.1 Relevanz

Eine wesentliche Herausforderung bei Information Retrieval besteht im Auffinden
von relevanten Informationen. Enthélt ein Dokument Informationen beziiglich ei-
nes frei zu wiahlenden Kontextes, so nennt man dieses Dokument relevant beziiglich
dieses Kontextes.

Die Relevanz kann aber auch von weiteren Faktoren abhéngig gemacht werden,

beispielsweise vom Verdffentlichungsdatum, vom Stil, von der Sprache oder vom



Urheber. [6]
Um diese Relevanz sichtbar machen zu kénnen, werden sogenannte Retrieval Mo-
delle definiert. Diese Modelle beschreiben meist die statistischen Eigenschaften

eines Textes, sie konnen jedoch auch linguistischer Natur sein.

1. Worterhdufigkeit, danach Gewichtung mit Hilfe von tfidf (Kapitel 3.1.9)

2. Linguistische Features (POS Tagging, NER,...)

2.3 Maschinelles Lernen

Das Ziel von Text Mining ist hauptséchlich das maschinelle Bestimmen des Out-
puts bei gegebenen Daten. Dafiir werden wahrschinlickeitstheoretische Modelle
angewendet, um eine Prognose zu optimieren. Mit Hilfe von maschinellem Lernen

sollen Regel gefunden werden, um Prognosen zu erstellen.

2.4 Computer Linguistik

Unter Computer Linguistik wird eine Verarbeitung natiirlicher Sprachen in Com-
putersystemen verstanden. Nennenswert in diesem Zusammenhang wire das Saar-
briicker Pipelinemodell. Dieses beschreibt, wie ein Text maschinell verarbeitet wer-

den soll und welche Moglichkeiten es gibt, um Texte als Vektoren darstellen zu

konnen: Die in Abbildung 2.1 beschriebenen Schritte werden noch etwas genauer

Tokenisierun Morphologische Syntaktische Semantische Interpretation des
8 Verarbeitung Verarbeitung Verarbeitung Satzes

ABBILDUNG 2.1: Pipelinemodell der Sprachverarbeitung]1]

im Kapitel 3.1 Preprocessing beschrieben.



Kapitel 3

Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Prozessschritte erldautert, welche in dieser Bache-
lorarbeit eingesetzt werden. Des Weiteren werden alle relevanten Schliisselworter

definiert.

3.1 Preprocessing

Bevor irgendwelche Operationen auf Textdaten ausgefiihrt werden konnen, muss
ein Dokument vorbereitet werden. Diese Datenaufbereitung wird Preprocessing ge-
nannt. Ein Text in der Grundfassung weist viele irrelevante und storende Elemente
auf, welche zuerst entfernt werden miissen. Weiter ist es von Vorteil Worter auf
deren Stamm zu reduzieren, damit sie besser gruppiert werden kénnen und somit
die Daten zusétzlich reduziert werden.[7] Ein weiterer Bestandteil von Preproces-
sing ist das Dokument in ein Vektorraum-Modell zu bringen, so dass der Text fiir

mathematische Operationen gebraucht werden kann.



3.1.1 Tokenization

Dieser Schritt ist auch bekannt als Textnormalisierung. Damit ein Dokument fiir
Berechnungen verwendet werden kann, wird er in seine Einzelteile zerlegt. Je nach-
dem kann es Sinn machen, ein Dokument in Sétze zu unterteilen, meist jedoch ist
es notwendig ihn in Wérter zu zerlegen. Ein Dokument d wird nach diesem Prozess
wie folgt beschrieben: d = wy, ws, ....,w, und die Vektorkomponenten den einzel-
nen Wortern entsprechen. IThre Nummerierung steht fiir ihre Position im Text. Die
Interpunktion richtig zu interpretieren, ist eine wesentliche Herausforderung. (z.B.
Bei Satztokenisierung sollte “etc.” keine Trennung bewirken.)

Beispiel:

Wy Wo W3 Wye. — (wl,wg,wg,w4)

Token: Durch die Tokenisierung wird ein Text in Tokens/Terms unterteilt. Diese

Tokens konnen je nach Fall, ganze Fragmente oder einzelne Worter sein.

3.1.2 Filterung von Stopwords

Als Stopworter werden Worter bezeichnet, welche auch in anderen Texten am
haufigsten vorkommen. Diese Worter konnen in den meisten Féllen eliminiert wer-
den, da sie oft keine Information beinhalten. Der Vorteil dieses Schrittes ist eine
Reduktion der Datenmenge.

Ein Loschen dieser Worter kann auf verschiedene Arten erfolgen:

1. Bei der Bearbeitung von mehreren Dokumenten kénnen die haufigst vorkom-
menden Worter geloscht werden.
2. Loschen eines Wortes, falls es in einer Stopword-Dictionary vorkommt.

Das ungepriifte Loschen von Stopwortern kann aber auch problematisch sein (bei-

spielsweise kann "nicht”bei Opinion Mining von Bedeutung sein.)



Beispiele fiir solche Stopworter sind: ‘be’, ‘been’, ‘being’, ’have’, ’has’, 'had’, ’ha-
ving’, ’do’, ’does’, 'did’, 'doing’, ‘a’, ‘an’, ‘the’, ’and’, ‘but’, 'if* (Auszug aus nltk

corpus stopwords in Englisch).

3.1.3 Gross/Kleinschreibung Ignorieren

Die Tokens, welche bis auf die gross- und kleinschreibung identisch sind, werden zu-
sammengefasst. Einfachheitshalber wird dieser Schritt nachfolgend als Transform
Cases bezeichnet. Die Buchstaben werden alle in kleine Buchstaben transformiert.

Cases — cases

3.1.4 Token Filterung (Wortlinge)

Zur weiteren Reduktion der Tokens werden Filter angewendet, welche zu lange
oder zu kurze Tokens l6schen. Dabei werden hauptséchlich Abkiirzungen geldscht.
Geméss Kumar [7] wére es sinnvoller, diese Akronyme in ihre Standartform zu
bringen. Jedoch ist ein solcher in dieser Bachelorarbeit nicht méglich. Des Weiteren
ist zu beachten, dass es je nach Sprache moglich ist, Worter aneinander zu reihen
und so beliebig lange Worter zu generieren. Dieser Fall kann jedoch in dieser
Bachelorarbeit ausgeschlossen werden, da die Dokumente in englischer Sprache

sind und zu lange Worter eher selten vorkommen, somit irrelevant sind.

3.1.5 POS Tagging

Ein Part-Of-Speech-Tagger (POS) liest ein Text und fiigt zu jedem Wort ein Part-
Of-Speech Etikett hinzu, wie Substantiv, Verb, Adjektiv[8]. Der Tagger erméglicht
somit eine Selektion der Wortarten, die fiir den weiteren Prozess beriicksichtigt
werden sollen. Dies ist insofern sinnvoll, da Adverben, Interjektionen und andere

Wortarten fiir die Text Klassifikation keine Bedeutung haben.



3.1.6 Stemming

Woéorter konnen in verschiedenen Formen vorkommen, diese sollten best moglich
zusammengefasst werden, so dass die Dimension reduziert werden kann. In erster
Linie ist es notwendig, Verben auf ihre Infinitiv-Form zuriick zu bringen. Zusétzlich
sollen Pluralformen singular gemacht werden. In dieser Arbeit wird hauptséichlich
der Algorithmus von Porter[9] angewendet. Porter definierte einige Regeln, welche
ein englisches Wort in sein Wortstamm transformiert.

TUNNING = TUN

entities = entiti

3.1.7 WordNet Integration

WordNet! ist eine Sprachdatenbank in Englisch. Die Wérter sind gruppiert in Sets
von Synoymen (Synsets). Durch die Integration dieser Datenbank ist es moglich
dhnliche Begriffe, bzw. Worter mit demselben Uberbegriff zusammen zu fassen.

Beispiel fiir solche Synsets anhand von dog

Code in Python:

from nltk.corpus import wordnet as wn
syns = wm.synsets(’dog’)

[s.lemmas [0] .name for s in syns]

Ausgabe:

)

['dog’, “frump’, ’dog’, ‘cad’, 'frank’, 'pawl’, ‘andiron’, 'chase’]

3.1.8 N-Grams

Bei Texten kann die Reihenfolge der Worter eine enorme Rolle spielen. Zum Teil
ist es deshalb sinnvoll, nicht nur unigrams zu beriicksichtigen sondern auch bi-

grams und trigrams.

Thttp://wordnet.princeton.edu/
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d = wy we ws.

unigram: (w, ws, w3)

unigram und bigram: (w;, wiws, we, Wows, ws3)

Dies erhoht die Dimension der Repréasentation eines solchen Dokumentes, jedoch
kann dabei die Genauigkeit der Vorhersage zunehmen. Da zusammengesetzte Aus-
driicke wie Text Mining mit beriicksichtig werden und nicht nur die Worter einzeln,

Text und Mining.

3.1.9 Vektorraum-Modell

Dieses Modell wird erstmals von Salton [10] beschrieben und représentiert ein Do-
kument unter Beriicksichtung von gewissen Statistiken. Es wird im Abschluss des
Preprocessing generiert.

Die einzelnen Tokens sollen mit der Héufigkeit ihres Auftretens verbunden werden,
so dass jedes einzelne Token gewichtet ist.

Gegeben sei ein Dokument d; = (wy, wq, wy...w,,), wobei gilt, dass bei gleichem In-
dex das Wort gleich ist. Dieses Dokument gilt es nun in die Form eines gewichteten

Vektors vg zu bringen. Dafiir gelten folgende Definitionen:

ft,d)

t(t,d) = mazx {f(w,d) : w € d}

(3.1)

wobei f(t,d) die Héufigkeit des Terms ¢ in d ist. Mit dem Schritt (3.1) werden
die Haufigkeiten normalisiert. So kénnen Verzerrungen der Ergebnisse verhindert
werden. Der Wertebereich der Gewichtung eines Tokens liegt somit zwischen 0
(Token kommt nie vor) und 1 (Token kommt am héufigsten vor).

Werden wie bei der Klassifikation mehrere Dokumente gleichzeitig betrachtet, soll
die Wichtigkeit eines Terms angepasst werden, indem die Bedeutung des Terms
fiir die Gesamtmenge der Dokumente betrachtet wird. Dieser Wert wird inverse

Dokumenthéufigkeit ¢df genannt.

D
1+ |{deD:ted}

idf (t, D) = log (3.2)
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wobei |D| die Anzahl der Dokumente darstellt und |{d € D : ¢ € d} | die Anzahl
der Dokumente d in D ist, bei welchen der Term ¢ vorkommt, also tf(t,d) # 0.
Die Gewichtung einer Termes unter Beriicksichtigung der inversen Dokumenthaufigkeit

(3.2) sieht dann folgendermassen aus (3.3).
tfidf (t,d, D) = tf(t,d) x idf (t, D) (3.3)

Beispiel: d = (wy, we, wy, ws)

Nach Gewichtung mittels ¢ fidf (3.3):

d = {(wy, tfidfy,), (we, tfidfy,), (ws, tfidf,,)}, dabei wird d durch ein Wérterbuch
reprasentiert. Ein Eintrag besteht aus dem Wort w als Schliissel und tfidf, als
Wert und somit der Gewichtung.

Feature/Attribut: Ein Feature bzw. Attribut ist ein solcher Worterbucheintrag
innerhalb des Vektorraum-Modells.

3.2 Postprocessing

Der Nachbearbeitungsprozess in dieser Bachelorarbeit kiilmmert sich hauptséchlich
um die Reduktion des Vektorraum Modells, da ansonsten bei grosser Datenmen-
ge auch die Berechnungszeiten fiir das erlernen von Vorhersagmodellen zu gross
sind. Fiir die Bestimmung welche Features fiir die Vorhersage als wichtig erachtet

werden, gibt es unterschiedliche Ansétze:
1. Gewichtung nach Korrelation: Die Korrelation beschreibt die Beziehung zwi-
schen Merkmalen.

2. x? Statistik: 2 beschreibt die mangelnde Unabhiingigkeit zwischen Features

und Klassen.
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3. Gewichtung nach Gini Index: Statistisches Mass zur Darstellung von Un-

gleichverteilung.

In dieser Bachelorarbeit wird die Gewichtung nach y? verwendet.

3.2.1 ? Statistik

Gemiss Aggarwal [11] ist y*-Statistik ein Weg um die mangelnde Unabhéngikeit
zwischen einem Term ¢ und einer Klasse ¢ zu berechnen, dhnlich wie Mutual Infor-
mation. Jedoch hat die Verwendung von x? den Vorteil, dass die Werte normalisiert
werden.

T * F(t)2 * (pc<t) - Pc)2

= Fw - F@) « Br (1 - B) (3:4)

dabei gilt: Die Trainingsdaten sind bereits an eine Klasse gekoppelt, insofern kann

Anzahl der Dokumente
c Beliebige Klasse aus C' = {¢i, ¢o,...¢;}, c € C
pe(t) Bedingte Wahrscheinlichkeit von ¢ fiir Dokumente welche ¢ enthalten, P(t|c)
P. Globaler Bruch der Dokumente, welche die Klasse ¢ enthalten
F(t) Globaler Bruch der Dokumente, welche den Term ¢ enthalten.

mit x? Statistik berechnet werden, wie die einzelnen Attribute mit der Klasse

korrelieren.

3.2.2 Attribut Reduzierung

Mit Hilfe der berechneten Korrelationen zwischen Klassen und den einzelnen At-
tributen ist es nun moglich die Dimension eines Dokumentenvektors zu senken.
Durch eine Wahl eines optimalen Schwellwertes, konnen die Attibute, welche zur
Vorhersage bendtigt werden, selektiert werden und die anderen geléscht werden.

Je nach Datensatz kann dieser optimale Schwellwert variieren.
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3.3 Clustering Algorithmen

Der Prozess, ein Set von physikalischen oder abstrakten Objekten in Klassen von
dhnlichen Objekten zu gruppieren, wird Clustering genannt. [7]
Bei Clustering sind die Klassen nicht bekannt, jedoch ist bei den meisten Imple-

mentationen eine Vordefinition der Clusterzahl notwendig.

3.3.1 K-Means

K-Means ist ein Verfahren, welches fiir Clustering verwendet werden kann. K-
Means konvergiert schnell. In dieser Bachelorarbeit wird folgende Implementierung

des K-Means-Algorithmus verwendet:

input: Graph g, Seeds seeds, Documents docs
finished < False

cluster <+ []

while (!finished):
cluster <« []

finished < True

for d in docs:
cluster.append(generateClustersAroundSeeds (docs, seeds, g))
for s in seeds:

newCenters < calculateNewCenters (cluster)
if newCenters # seeds:
seeds < newCenters

finished < False

return cluster

Die Funktion generateClustersAroundSeeds weist die Dokumente mit Hilfe der
Cosine-Similarity (3.5.2) dem néchsten Zentrum zu. Die Funktion calculateNe-
wCenters berrechnet die neuen Zentren auf Grund der Dokumente, welche dem

Cluster zugewiesen worden sind.
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3.4 Klassifikation

Die Klassifikation ist verwandt zum Clustering. Jedoch sind bei der Klassifikation
die Klassen bereits definiert. Die Aufgabe besteht darin, Dokumente einer oder
mehreren Klassen zuordnen. Mit Trainingsdaten soll gelernt werden, welche Fea-
tures zu welchen Klassen tendieren. In dieser Bachelorarbeit werden verschiedene
Klassifikationsalgorithmen miteinander verglichen. Diese Klassifikationsalgorith-

men werden in dieser Arbeit nicht selbst implementiert.

Classifier: FEin Classifier ist ein Entscheider, den es zu lernen gilt. Dieser Ent-
scheider soll nach dem Lernverfahren in der Lage sein Daten zu klassifizieren.

Overfitting: Overfitting ist ein zu starkes optimieren des Classifiers durch die
Trainigsdaten. Der Classifier wird fiir die Vorhersage der Trainingsdaten zwar bes-

ser, fiir das Bestimmen von anderen Daten wird er jedoch schlechter.

3.4.1 Support Vector Machine

Die Support Vector Machine (SVM) unterteilt eine Menge von Objekten durch die
Erstellung einer Hyperebene in Klassen. [12] Eine Hyperebene ist definiert durch

den Normalenvektor w und die Verschiebung b:

HyperebeneH = {z|{(w,z) + b = 0} (3.5)

Das Training erfolgt nun mit der Bestimmung von w und b, so dass die Hyperebene
H die Trainingsdaten trennt. Zur Vorhersage muss nur herausgefunden werden, auf
welcher Seite sich der neue Punkt befindet.

Bei der SVM wird versucht die Hyperplane zu setzen, so dass die Trennspanne

maximal ist. Fehler werden zugelassen, aber bestraft.
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3.4.2 Naive Bayes

Der Naive Bayes Classifier geht von einer Unabhéngigkeit zwischen Features aus
[13]. Will heissen, dieser Classifier geht davon aus, dass die Anwesenheit (oder
Abwesenheit) eines bestimmten Features einer Klasse ist ohne Bezug zur Anwe-
senheit (oder Abwesenheit) eines jeglichen anderen Features. [14]

Der Classifier basiert auf der Bayes’schen Regel:

P(h|D) =

(3.6)

hierbei ist: P(h) Wahrscheinlichkeit, dass h aus H giiltig ist (a priori). P(D) Wahr-
scheinlichkeit, dass D als Ereignisdatensatz auftritt (ohne die giiltige Hypothese zu
kennen). P(D|h) Wahrscheinlichkeit des Auftretens von D unter der Bedingung,
dass h eingetreten ist. P(h|D) Wahrscheinlichkeit, dass h wahr ist bei gegebenen
beobachteten Daten D (a posteriori).

Die Aufgabe des Classifiers besteht nun darin, anhand einer gegebenen Menge an
klassifizierten Daten die Wahrscheinlichkeiten zu berechnen und dann die wahr-

scheinlichste Klasse ¢, fiir ein neues Dokument D zu ermitteln.
Crmaz = MaqccP(c|D) (3.7)

dabei gilt, C' ist eine Endliche Menge von Klassen C' = {¢y, ..., ¢, } und D ist eine
Konjunktion von Attributen/Features D = (ay, ..., ay). [15]

3.4.3 ID3/Decision Tree

ID3 ist eine andere Form eines Decision Trees (Entscheidungsbaum). Der Ent-
scheidungsbaum soll anhand von gegenbenen Daten mit gleichen Attributen ent-
scheiden zu welcher Klasse ein Tupel gehort.

Ein Knoten im Entscheidungsbaum steht fiir ein nicht-kategorisierendes Attribut

und jeder Ast einem moglichen Wert des Attributes. Die Bléatter des Baumes sind
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die verschiedenen Klassen und ein Tupel der Daten wird beschrieben durch den
Weg von der Wurzel des Baumes zu einem Blatt.
An jedem Knoten wird der Ast genommen, welcher am meisten Infofmationen

hat. [16]

3.5 Evaluation

Fiir die Findung des Optimums ist es notwendig, die Resultate, die Modelle und
die Vorhersagen zu bewerten. Fiir unterschiedliche Aufgaben sind unterschiedliche
Messgrossen vorhanden.

Die Relevanzbewertung wird hauptséchlich fiir Information Retrieval verwendet,
sie kann auch die Prognose eines Klassifikationsmodells bewerten.

Die Similarity Bewertung wird in dieser Bachelorarbeit hauptséchlich fiir die Be-

wertung der generierten Zusammenfassungen verwendet.

3.5.1 Relevanzbewertung

Evaluiert wird mit Hilfe der beiden Scoring-faktoren, Recall und Precision. Damit
die Begriffe precision und recall verstanden werden kénnen, ist eine Definition von
true positive, false positive, true negative und false negative erforderlich:

Gegeben sind zwei Klassen (¢; und c¢3), dabei wird ¢; als die positive und ¢, als
die negative Klasse betrachtet. Nach der Vorhersage sind folgende Werttypen zu

untersuchen:

true positive  Anzahl Dokumente, die zur Klasse positive gehtéren und auch
ihr zugewiesen worden sind.

false positive  Anzahl Dokumente, die zur Klasse positive gehoren, aber vom
Classifier der Klasse negative zugewiesen worden sind.

false negative Anzahl Dokumente, die zur Klasse negative gehoéren, aber vom
Classifier der Klasse positive zugewiesen worden sind.

true negative Anzahl Dokumente, die zur Klasse negative gehoren und auch
ihr zugewiesen worden sind.

TABELLE 3.1: Definition von tp, fp, fn und tn.
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Die Scores precision und recall werden wie folgt definiert:

tp

precision = 3.8
tp+ fp (38)
tp
= 3.9
reca T n (3.9)

wobei gilt: tp = true positive, fp = false positive, fn = false negative.

Die Interpretation dieser Scores lautet wie folgt aus:

precision: Wahrscheinlichkeit, dass ein zuféllig selektiertes, vorhergesagtes Doku-
ment auch relevant ist.

recall: Wahrscheinlichkeit, dass ein zuféllig selektiertes, relevantes Dokument auch

im Set der Vorhergesagten ist.

Eine weitere Moglichkeit die Klassifikation zu bewerten, ist die accuracy.

tp +in

3.10
tp+tn+ fp+ fn ( )

accuracy =

wobei tn = true negative. Der Wert der accuracy liegt zwischem 0 (schlechte Klas-

sifikation) und 1 (optimale Klassifikation).

Das Mass accuracy weist allerdings gewisse Schwierigkeiten auf. Sind die Doku-
mente nur zu einem Bruchteil relevant, so kann der Wert doch relativ hoch sein,
obwohl der Classifier ungeniigend ist. In dieser Bachelorarbeit ist die accuracy als

ausreichend betrachtet.
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3.5.2 Similarity Bewertung

Bewertet werden die generierten Zusammenfassungen mit Hilfe eines Similari-
ty Vergleiches mit einem gegebenen Abstract. Als Similarity-Score wird Cosine-

Similarity (3.11) verwendet.

Z?:1 Az’ X Bz‘

cosgist(A, B) = \/2?:1(147;)2 X \/Z?:1(Bi)2

(3.11)

wobei A und B je Termfrequenz-Vektoren von zwei verschiedenen Dokumenten
sind. Geht cosg;s gegen 1 so sind die beiden Dokumente nahezu identisch und je
mehr dieser Wert gegen 0 strebt, desto weniger haben die beiden Vektoren und

somit ihre Dokumente gemein.

3.5.3 Cross-Validation

Bei der Cross-Validation werden die Trainingsdaten in Segmente unterteilt. Im
Lernprozess des Classifiers wird je Iteration ein zufélliges Segment zur Evaluation
und die iibrigen Segmente fiir sein Training verwendet. Dieser Schritt wird beliebig

oft angewandt.



Kapitel 4

Tools

In diesem Kapitel werden die fiir die Bachelorarbeit verwendeten Tools vorgestellt.

Dabei werden die Starken wie auch deren Schwichen ersichtlich.

4.1 Rapidminer

Rapidminer ist eine Open-Source Software, welche Aufgaben der Wissensentde-
ckung unterstiitzt. Dabei werden folgende Schritte ermoglicht:

1. Ein- und Ausgabe

2. Preprocessing

3. Maschinelles Lernen

4. Data Mining

5. Text Mining

6. Web Mining

19
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Rapidminer wurde in Java geschrieben und ist somit auf den meisten Betriebssyste-
men verwendbar. Rapidminer ist mit Java auch erweiterbar, so konnen problemlos
weitere Algorithmen geschrieben werden.

Der User kann mit Hilfe von Operatoren relativ einfach Prozesse nachbilden. Mit
der Verkettung von solchen Operatoren zu sogenannten Operatorbdumen ist ein
Datenfluss garantiert (Abbildung 4.1).

Mittels Drag-and-Drop konnen diese Baume modelliert werden, jedoch ist es auch
moglich sie mit XML zu definieren.

Rapidminer erlaubt es auch Funktionen von R und WEKA zu benutzen.

 Process = xmL
& v+ F  Hprocess » P validation » @~ 9 E H S~
Decision Tree Apply Model Performance
tra Qtra o ™D @ mod mod @ mod - lab ) q sk ® per
W exa[) thr  tes @ unl @ mod per % exa
YO i YO XN

ABBILDUNG 4.1: Beispiel von Operatoren in Rapidminer.

4.2 Python

Fiir den zweiten Teil der Bachelorarbeit wird vorwiegend Python benutzt, da-
mit sémtliche Prozesse selbst definiert werden kénnen. Dadurch sind die Schritte
besser iiberschaubar und kénnen auch besser angepasst werden. Bei Python han-
delt es sich um eine dynamische Programmiersprache und wird im Rahmen dieser

Bachelorarbeit als Scriptsprache verwendet.

4.3 NLTK - Natural Language Toolkit

Damit Operationen aud der Natiirlichen Sprach Bearbeitung benutzt werden kénnen,

empfiehlt es sich Natural Language Toolkit zu verwenden. Dieses Toolkit bietet
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nebst Text Corpi auch noch Tokenizer, POS Tagging und andere Sprachanalyse
Werkzeuge.



Kapitel 5

Datensatz

In diesem Kapitel werden die fiir die Bachelorarbeit verwendeten Datensétze vor-

gestellt.

5.1 Classification

Bei der Classification liegen zwei Datensétze zugrunde. Beide Datensétze weisen
die gleichen Labels (Klassenzurodnungen) auf, unterscheiden sich jedoch in der
Anzahl Dokumente pro Labels und in den Dokumenten selbst.

Bei den Dokumenten handelt es sich um Newsgroups. Ein Dokument besitzt einen
Headerteil, welcher fiir die Verarbeitung nicht beriicksichtigt werden soll und einem
Inhalt. Der Inhalt kann sehr kurz sein, was die Klassifizierung erschweren kann.

Ein Beispieltext ist in Abbildung 5.1 zu sehen.

Datensatz Klassenzahl Dokumente pro Klasse
mini_newsgroups 20 100
20_newsgroups 20 1000

TABELLE 5.1: Datensétze

22
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Path: cantaloupe.srv.cs.cmu.edu!crabapple.srv.cs.cmu.edu!fs7.ece.cmu.edu!eu:
From: weston@ucssunl.sdsu.edu (weston t)

Newsgroups: comp.graphics

Subject: graphical representation of vector-valued functions

Date: 5 Apr 1993 20:22:28 GMT

Organization: SDSU Computing Services

Lines: 13

Message-ID: <lpgdedSafcl@pandora.sdsu.edu>

NNTP-Posting-Host: ucssunl.sdsu.edu

gnuplot, etc. make it easy to plot real valued functions of 2 variables
but I want to plot functions whose values are 2-vectors. I have been
doing this by plotting arrays of arrows (complete with arrowheads) but
before going further, I thought I would ask whether someone has already
done the work. Any pointers??

thanx in advance

Tom Weston USENET: weston@ucssunl.sdsu.edu
Department of Philosophy (619) 594-6218 (office)

|
|
San Diego State Univ. | (619) 575-7477 (home)
San Diego, CA $2182-0303 |

ABBILDUNG 5.1: Beispiel eines Dokumentes aus der Klasse comp.graphics.

5.2 Automische Zusammenfassung

Fiir das Testen des definierten Algorithmus wird die Wissenschaftliche Arbeit von
Vishal Gupta und Gurpreet Singh Lehal: A Survey of Text Summarization Extra-

citve Techniques verwendet. [2]



Kapitel 6

Umsetzung und Resultate

In diesem Kapitel werden verschiedene Testreihen dokumentiert und die erzielten

Resultate werden erklart.

6.1 Klassifikation I

6.1.1 Preprocessing 1

Die Daten sind in dieser Testreihe immer dieselben, es sind hier um zwei Klassen

aus dem Datensatz ”min_newsgroups”:

‘ sci.electronics sci.med
Anzahl der Dokumente ‘ 100 100

TABELLE 6.1: Klassifikation I, Preprocessing I, Datensatz

Diese Dokumente werden als Trainings- und Testdaten zugleich verwendet. Will

heissen, der Klassifizierer wird mittels Cross-Validation bewertet.

24
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6.1.1.1 Prozess 1

In einem ersten Schritt wird ein Tokenization angewendet. Dabei wird ein Doku-
ment unterteilt in Fragmente, sobald ein Zeichen auftaucht, welches keinen Buch-

staben repréasentiert (Tokenizing by non-letters).

Preprocessing Tokenization, TFIDF

Anzahl Features 12’079

Klassifikation Naive Bayes

Resultat Es wird eine Accuracy von 93% erreicht.

Beobachtung Die Accuracy ist schon relativ gut, fiir dass das es sich
nur um kleine Dokumente handelt, und nur mit 200 Doku-
menten trainiert wird. Problematisch kénnte die Menge der
Features werden, da der Klassifikationsalgorithmus durch
eine hohe Featurezahl verlangsamt wird. Alle Features sind
noch in der Form, wie sie im Dokument erscheinen.

TABELLE 6.2: Klassifikation I, Prozess I

6.1.1.2 Prozess II

Zusétzlich wird ein Filter angewendet. Dieser Filter entfernt alle Fragmente, welche

eine Minimalldnge von 4 unterschreiten bzw. eine Maximalldnge von 25 iiberschreiten.

Preprocessing Tokenization, Filter Tokens nach Lénge [4; 25|, TFIDF

Anzahl Features 107623

Klassifikation Nailve Bayes

Resultat Es wird eine Accuracy von 92.5% erreicht.

Beobachtung Die Genauigkeit der Vorhersage wurde in diesem Schritt
nicht gravierend reduziert. Diese Methode ist effektiv um
die Dimension zu reduzieren

TABELLE 6.3: Klassifikation I, Prozess 11

6.1.1.3 Prozess II1

Nebst dem Filtern von zu kurzen bzw. zu langen Wortern wird ein Stopword-Filter

eingesetzt.
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Preprocessing

Anzahl Features
Klassifikation
Resultat
Beobachtung

Tokenization, Filter Tokens nach Léange [4; 25], Filtern von
Stopwords, TFIDF

10’219

Naive Bayes

Es wird eine Accuracy von 92% erreicht.

Die Genauigkeit hat auch bei diesem Schritt etwas abge-
nommen.

TABELLE 6.4: Klassifikation I, Prozess I11

6.1.1.4 Prozess IV

Da fiir zwei Klassen immer noch zuviele Features vorhanden sind, wird versucht die

Wortermittels Gleichbehandlung von Gross- und Kleinschreibweise zu gruppieren.

Preprocessing

Anzahl Features
Klassifikation
Resultat
Beobachtung

Tokenization, Filter Tokens nach Lénge [4; 25], Filtern von
Stopwords, Transform Cases, TFIDF

8’825

Naive Bayes

Es wird eine Accuracy von 92% erreicht.

Bei gleichbleibender Exaktheit konnte die Dimension etwas
reduziert werden, es erfolgte eine Gruppierung der Featu-
res.

TABELLE 6.5: Klassifikation I, Prozess IV

6.1.1.5 Prozess V

Zu den vorherigen Erweiterungen des Preprocessing-Prozesses kommt ein Grup-

pieren der Features mit Hilfe des Porter Stemmers hinzu.

6.1.1.6 Fazit

Anhand dieser Testreihe, kann aufgezeigt werden, wie sich die einzelnen Vorberei-

tungsschritte, auf die Features, aber auch auf die Vorhersage/Klassifikation aus-

wirken. Obwohl gewisse Methoden die Vorhersage verschlechtern, sind dennoch

alle wichtige Bestandteile des Preprocessings. Beispielsweise wird die Exaktheit
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Preprocessing Tokenization, Filter Tokens nach Lénge [4; 25], Transform
Cases, Porter Stemming, TFIDF

Anzahl Features 6543

Klassifikation Naive Bayes

Resultat Es wird eine Accuracy von 94.5% erreicht.

Beobachtung Durch das Stemming gibt es einen Anstieg in der Exakt-
heit. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass gewisse Worter
in zu vielen verschiedenen Formen existieren und ein Grup-
pieren deren Relevanz gegeniiber anderen Tokens gestei-
gert wird. Zusétzlich konnte die Dimension weiter reduziert
werden.

TABELLE 6.6: Klassifikation I, Prozess V

des Vorhersagens durch das Entfernen von Stopwoérter verschlechtert Trotzdem
macht es Sinn, diese bei dieser Problemstellung zu entfernen, da eine Korrelation
zwischen Stopworter und einzelnen Klassen bei diesem Datensatz eher Zufall ist.
Da es sich bei unserem System, nicht um ein Opinion Mining System handelt,

diirfte ein Stopwort fiir die Klassifikation ziemlich irrelevant sein.

Preprocessing |

14000 §5.0%
12000 94.5%
04.0%

10000
§93.5%
BOOD 03.0%
G000 92.5%
92 0%

4000
91.5%
2000 91.0%
0 90.5%

Prozess | Prozess Prozess I Prozess IV Prozess VW

B FEOtUreS s A CCUIME0Y

ABBILDUNG 6.1: Preprocessing I: Verdinderung der Vorhersage durch Hin-
zufiigen von Teilschritten



28

6.1.2 Preprocessing I1

Diese zweite Testreihe behandelt die Klassifizierung von drei Klassen aus mi-
ni_newsgroups: sci.medicine, sci.electronics und sci.space. Der Fokus in dieser Testrei-
he liegt auf linguistischen Preprocessing Methoden. Die Featuremenge wird nicht
beachtet. Da davon ausgegangen wird, dass die Featuremenge geniigend mini-
meirt wurde. Die Evaluation des Klassifiezierungsmodells erfolgt wiederum iiber

die Cross-Validation.

6.1.2.1 Prozess VI

Dieser Prozess beinhaltet die gleichen Schritte wie der Prozess V (6.1.1.5), jedoch
wird wie erwahnt mit anderen Dokumenten gelernt und getestet. Dieser Prozess

dient zu Vergleichszwecken fiir die Nachfolgenden.

Preprocessing Tokenization, Filter Tokens nach Lénge [4; 25], Transform
Cases, Porter Stemming, TFIDF

Klassifikation Naive Bayes

Resultat Es wird eine Accuracy von 93.67% erreicht.

Beobachtung Wie zu erwarten war, sank die Genauigkeit der Vorhersage.
Zuriickzufithren ist dies auf die Tatsache, dass die Bestim-
mung von drei Klassen komplexer ist als die von zwei.

TABELLE 6.7: Klassifikation I, Prozess VI

6.1.2.2 Prozess VII

Bei diesem Prozess wird erstmals WordNET integriert, indem die Tokens anhand

ihres Synsets gruppiert werden.

6.1.2.3 Prozess VIII

Da gewisse Wortarten (wie Interjektionen) fiir die Klassifikation keine Relevanz

haben sollten, wird versucht diese bei der Klassifikation nicht zu beachten. Fiir
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Preprocessing Tokenization, Filter Tokens nach Lénge [4; 25|, Transform
Cases, Porter Stemming, Synonyms, TFIDF

Klassifikation Naive Bayes

Resultat Es wird eine Accuracy von 94.67% erreicht.

Beobachtung  Durch das erneute Gruppieren von Tokens konnte die Exakt-
heit weiter gesteigert werden.

TABELLE 6.8: Klassifikation I, Prozess VII

diesen Schritt wird ein POS-Tagger eingesetzt der nur Adjektive, Nomen und
Verben erlaubt.

Preprocessing Tokenization, Filter Tokens nach Lénge [4; 25|, Transform
Cases, Porter Stemming, Synonyms, POS Tagger, TFIDF

Klassifikation Naive Bayes

Resultat Es wird eine Accuracy von 95% erreicht.

Beobachtung  Wie im Vorfeld erwartet, konnte die Genauigkeit der Vorher-
sage verbessert werden.

TABELLE 6.9: Klassifikation I, Prozess VIII

6.1.2.4 Prozess IX

Zusitzlich zu den Synonymen wird eine Gruppierung nach Unterbegriffen (Hypo-

nyms) hinzugeschaltet.

Preprocessing Tokenization, Filter Tokens nach Lénge [4; 25|, Transform
Cases, Porter Stemming, Synonyms, Hyponyms, POS Tagger,

TFIDF
Klassifikation Naive Bayes
Resultat Es wird eine Accuracy von 95.33% erreicht.

Beobachtung  Auch bei der Anwendung dieser linguistischen Methode konn-
te die Exaktheit verbessert werden.

TABELLE 6.10: Klassifikation I, Prozess IX

6.1.2.5 Fazit

Anhand der erhaltenen Resultate kann gezeigt werden, dass sprachspezifische Ansétze

bei der Klassifikation von Texten nicht vernachléssigt werden soll. Bemerkt wurde
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hier aber auch, dass diese Methoden den Prozessablauf deutlich verlangsamen, da

bei diesen Methoden stets auf ein Worterbuch zugegriffen werden muss.

Accuracy
05 50%
95.00%
94 50%
04 .00%
03 50%
93 00
02 50%
Prozess W Prozess W Prozess VI Prozess X

ABBILDUNG 6.2: Preprocessing II: Vergleich von linguistischen Ansétzen

6.1.3 Vergleich von Klassifikationsalgorithmen

Bei dieser Testreihe werden Klassifikationsalgorithmen mit einander verglichen.
Fiir die Datenaufbereitung wird der im Prozess IX (6.1.2.4) beschriebene Ablauf
verwendet. Folgende Algorithmen sollen untersucht werden:

1. Naive Bayes

2. Decision Tree

3. ID3

4. SVM

6.1.3.1 Fazit

An denerhaltenen Resultate ist erkennbar, dass die Baumstrukturen die besseren

Klassifizierer sind. Jedoch befinden sich alle getesteten Algorithmen auf dem etwa
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Accuracy
97 .50%
97 .00%
06.50%
96.00%
95.50%
05.00%
84 50%
84 00%
Maive Bayes Decision Tree 03 W

ABBILDUNG 6.3: Klassifikation: Optimierungsversuche

selben Level. Insofern spielt die Wahl des Classifiers fiir den verwendeten Datensatz

keine grosse Rolle.

6.1.4 Weitere Tests

Zudem wurden folgende Einstellungen getestet:

Accuracy Beschreibung

91.50% Voraussage von 6 Klassen mit SVM, Preprocessing nach Prozess IX

97.97% Voraussage von 3 Klassen aus dem 20_newsgroups Datenset mit
SVM, Preprocessing aus Prozess IX

Anhand diesen Resultaten ist ersichtlich, dass die Klassifikation der grossen Da-
tenmenge besser ist, als die der kleinen. Die Exaktheit der grosseren Datenmenge
hat zwei Ursachen, erstens kann der Classifier mit mehreren Dokumenten (1000
Dokumente pro Klasse) ermittelt werden und zweitens, sind die Dokumente in

diesem Datensatz tendenziell ldnger.
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6.1.5 Kilassifikation: Grosse Datenmenge bestimmt Kleine

Auf Grund der guten Werte in den vorhergehenden Tests wird ein neuer Versuch
gestartet. Bei diesem Versuch soll der Classifier mit drei Klassen aus der Daten-
menge 20_newsgroups das Klassifizierungsmodell lernen. Der Classifier wird mittels
Crossvalidation optimiert. Mit dem gelernten Modell sollen dann die Dokumente
aus der Datenmenge mini_newsgroups bestimmt werden (die Klassen sind diesel-
ben). Fiir diesen Versuch wird das Preprocessing aus dem Prozess IX (6.1.2.4)

verwendet.

6.1.5.1 Resultat

Erreichte Genauigkeit: 33.4%.

Dieser Versuch hat zwei Probleme. Zum Einen waren die Berechnungszeiten fiir
das Bestimmen des Classifiers relativ hoch, will heissen es muss mit zu vielen
Features gelernt werden und zum Anderen erreichte die Vorhersage eine schlechte

Genauigkeit. Dies ist auf ein Over fitting zuriickzufiihren.

6.2 Klassifikation 11

Da eine Accuracy von 33.4% als ungeniigend empfunden wird, wird eine neue
Testreihe gestartet, bei welcher das Vorhersagen von Testdaten mit Hilfe der Trai-
ningsdaten im Vordergrund steht. Damit das Problem von Overfitting nicht wieder

auftritt, wird keine Crossvalidierung mehr verwendet.

6.2.1 Einstellungen

Fiir die Vorhersage werden nur zwei Klassen verwendet. Folgende Einstellungen

sind gemacht worden:
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6.2.1.1 Daten

Trainingsdaten und Testdaten:

Trainingsdaten

Testdaten

Aus  20_newsgroups: scimed und Aus mini_newsgroups:

sci.space

sci.space

TABELLE 6.11: Klassifikation II, Daten

6.2.1.2 Preprocessing

sci.med und

Im ersten Schritt wird der Header des Dokumentes entfernt. Danach sieht der Pro-

zess wie folgt aus:

Tokenization — Transform Cases — Filter Stopwords — Generierung von Bi-

grams.

6.2.1.3 Postprocessing

Da die Datenmenge zu gross ist und der Prozess zu lange dauert, wird erstmals

Postprocessing verwendet. Gewichtet wird mit Chi-Square Statistik. Ab welchem

Korrelationswert ein Feature fiir das Lernen verwendet wird, ist unterschiedlich

(Schwellwert fiir x?).

6.2.2 Resultate

Prozess Schwellwert fiir x> Klassifikations Al-  Accuracy
gorithmus
Prozess X >1 Naive Bayes 61%
Prozess XI > 0.5 Naive Bayes 0%
Prozess XII > 0.3 Naive Bayes 90%
Prozess XIII >0.3 SVM 90%
Prozess XIV > 0.3 ID3 89%
Prozess XV > 0.3 Decision Tree 1%

TABELLE 6.12: Klassifikation II, Resultate
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In den ersten drei Prozessen X - XII wird versucht die Schwelle zu optimieren.
In Prozess XII - XV werden wiederum verschiedene Klassifikationsalgorithmen

getestet und verglichen.

6.2.3 Fazit

Durch Postprocessing konnten die Berechnungszeiten enorm verkiirzt werden. Schwie-
rig zu erkléren ist das schlechte Resultat des Decision Trees in Prozess XV, vor-
allem da Tree-Classifier bei vorherigen Tests besser waren. Es ist jedoch nicht
moglich im Rahmen dieser Bachelorarbeit eine Erklarung fiir dieses Verhalten zu

finden.

6.3 Klassifikation 111

Mit den in Klassifikation I und Klassifikation II gesammelten Erfahrungen wird

ein finaler Prozess definiert.

Trainingsdaten Testdaten
20_ newsgroups mini_newsgroups

TABELLE 6.13: Klassifikation III, Daten

6.3.1 Prozess

Der Prozess ist so definiert,wie in Abbildung 6.4 dargestellt.

6.3.2 Resultate

Wie in der Abbildung 6.4 ersichtlich konnte die Featuremenge von rund 100’000
(bei zwei Klassen) auf rund 400 heruntergebrochen werden. Denoch ist die Vor-

hersage noch relativ genau:
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true atheism true electronics class precision
pred. atheism 93 8 92.08%
pred. electronics | 7 92 92.93%
class recall 93.00% 92.00% 90%

TABELLE 6.14: Klassifikation III: Resultate, 2 Klassen

true atheism  true space true electro- | precision
nics
pred. atheism | 93 4 8 88.57%
pred. space 6 94 5 89.52%
pred. electro- | 1 2 87 96.67%
nics
recall 93% 94% 87%

TABELLE 6.15: Klassifikation III: Resultate, 3 Klassen

Bei zwei Klassen wird eine Accuracy von 92.5% erreicht.

Bei drei Klassen wird eine Accuracy von 91.3% erreicht.

true autos  true athe- true space true elec- | precision
ism tronics

pred. autos | 74 3 0 6 89.16%
pred. athe- | 6 91 3 10 82.73%
ism
pred. space | 4 2 90 5 89.11%
pred. elec- | 16 4 7 79 74.53%
tronics
recall 74% 91% 90% 79%

TABELLE 6.16: Klassifikation III: Resultate, 4 Klassen

Bei vier Klassen wird eine Accuracy von 83.5% erreicht.

6.3.3 Fazit

Die Genauigkeit der Vorhersagen ist in einem guten Bereich, eine weitere Opti-

mierung kann schwierig werden, da die Dokumente relativ kurz sind und somit

anhand von wenigen Tokens pro Dokument klassifiziert werden muss.

Da Klassen iiberlappend sein kénnen oder Dokumente weit enfernt von ihrem Klas-

senzentrum sein konnen, ist es sinnvoll, Dokumente, welche sich in diesen Regionen

befinden, mit Hilfe von Clustering vom Lernprozess auszuschliessen.
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6.4 Automatische Zusammenfassung

Der zweite Teil dieser Bachelorarbeit beschéftigt sich mit dem automatischen Zu-
sammenfassen eines wissenschaftlichen Textes. Fiir diese Aufgabe wird nicht mehr

Rapidminer verwendet, aus Griinden die in Kapitel 6.4.1 genauer erlautert werden.

6.4.1 Systemevaluation

Anhand der Text Klassifikation wurde ersichtlich, dass fiir komplexere Proble-
me, wie das automatische Generieren von Zusammenfassungen, Rapidminer nicht
geniigt. Es sollen Tools eingesetzt werden, die eine flexible Transformation eines
Dokumentes erlauben. Jeder Schritt soll korrigiert und angepasst werden kénnen.
Des Weiteren kam bei Rapidminer das Problem auf, dass abgespeicherte Zwischen-
schritte aus unerklirlichen Griinden eine enorme Dateigrosse besassen (15GB) und
nichts mehr mit diesen Dateien gemacht werden konnte.

Um diese Probleme zu umgehen, wurde dieser Teil der Bachelorarbeit in Python
meist selbst implementiert. Dafiir musste Python erlernt werden und die einzelnen

Prozessschritte mussten nochmals ausprobiert werden.

6.4.2 Prozess

Datenaufbereitung Satz Tokenisierung Indexieren Wort Tokenisierung Statistiken bilden
Evt. bigram und unigram bilden TFIDF, TF

Evt. Synsets bilden

a i &8

Zusammenfassung bilden Satzselektierung Clusterbildung Berechnung der
Distanz zwischen den Satzen

Extraktion des
Abstracts

Evaluation

ABBILDUNG 6.5: Automatische Zusammenfassung: Prozess
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Beschreibung;:

1. Extraktion des Abstracts: In diesem Schritt wird das Abstract vom
Dokumentenkorpus getrennt. Dieses wird zu einem spéteren Zeitpunkt fiir

die Evaluation des Systems benéotigt.

2. Datenaufbereitung: Das Dokument wird aufbereitet, so dass am Schluss
fast nur noch der Text vorhanden ist. Will heissen, die Quellen werden ent-
fernt, die Titel werden ausgelagert, Formeln werden entfernt,... Dieser Schritt

ist Dokumentenspezifisch.

3. Satz Tokenisierung: Da die Zusammenfassung aus bereits existierenden

Satzen generiert wird, muss der Text in Sétze unterteilt werden.

4. Indexierung: Die extrahierten Sétze miissen durchnummeriert werden,

damit sie in der richtigen Reihenfolge wieder verwendet werden kénnen.

5. Wort Tokenisierung: Die Sétze miissen weiter unterteilt werden, damit
ein Gewichten der Sétze erfolgen kann. Bei diesem Schritt soll auch méglich

sein, aus Wortern, Bigramme und/oder Trigramme zu bilden.

6. Statistik bilden: Damit die Sétze bewertet werden konnen, muss auf den
Tokens eine Gewichtung stattfinden. Fiir die Berechnung des IDF-Wertes
werden die Sétze als Dokumente angeschaut. Des Weiteren wird eine andere

Formel fiir die TF Berechnung verwendet (6.1).

f(t,d)

5]

tfs(t,s) =

(6.1)

dabei ist t ein Token und s ein Satz. Es wird folglich iiber die Satzléinge
normalisiert, dadurch soll gewéhrleistet werden, dass lange Sétze nicht au-

tomatisch eine hohere Gewichtung haben.

5]
1+ |{seS:tes}|

idfs(t,S) = log

dabei ist S die Menge aller Séatze in diesem Dokument.



39

7. Berechnung der Distanz zwischen Sitzen: Um ein Clustering zu ver-
einfachen, werden die einzelnen Sitze paarweise miteinander verglichen. Da-

bei wird ihre Ahnlichkeit mittels Cosine Similarity berechnet.

8. Clusterbildung: Es wird davon ausgegangen, dass ein Dokument mehre-
re Themengebiete umfasst. Aus diesem Grund sollen Gruppen von Sétzen
gebildet werden, die sich dhnlich sind. Eine Gruppe entspricht somit einem
Themengebiet. Fiir das Finden der Gruppenzahl wéren tiefere Analysen not-
wendig.

Damit ein Dokument gut zusammengefasst werden kann, ist es notwendig,
dass sdmtliche Themen in der Zusammenfassung vertreten sind.
Fiir das Clustering wird in dieser Bachelorarbeit eine Implementation von

K-Means verwendet.

9. Satzselektierung: Aus den einzelnen Clusters werden Sétze selektiert,
welche die héchste Gewichtung haben. Je nach Clustergrosse, kann es sinnvoll

sein, mehrere Sétze pro Cluster zu selektieren.

10. Zusammenfassung bilden: Die selektierten Sétze (relevanten Sétze) wer-
den nach Satzindex sortiert und zu einem Text zusammengefiigt. Als End-

produkt entsteht eine extraktive Zusammenfassung.

11. Evaluation: Die generierten Zusammenfassungen werden mit Cosine Simi-

larity mit dem extrahierten Abstract verglichen.

6.4.3 Resultate

It uses linguistic methods to examine and interpret the text and then to find the new concepts and expressions to best describe it by generating
a new shorter text that conveys the most important information from the original text document.

Extractive summaries are formulated by extracting key text segments (sentences or passages) from the text,

based on statistical analysis of individual or mixed surface level features such as word/phrase frequency,

location or cue words to locate the sentences to be extracted.

The last factor that increases the score of a sentence is its similarity to the first sentence in the document to which it belongs (Fi).
In multi document summarization, rdq will be 1 exactly when d is in the document set corresponding to query q.

Multilingual text summarization is to summarize the source text in different language to the target language final summary.

The biggest challenge for text summarization is to summarize content from a number of textual and semi structured sources,

including databases and web pages, in the right way (language, format, size, time) for a specific user.

ABBILDUNG 6.6: Beispiel einer generierten Zusammenfassung des Textes [2]
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Cosine Simi- | n-Gram Anzahl Clus- Anzahl Sdtze Synonyme
larity mit Ab- ter pro Cluster

stract (Bester

Wert)

0.59 1 3 2 nein

0.68 2 2 3 nein

0.66 2 2 3 ja

0.71 2 5 unterschiedlich nein

0.61 2 5 unterschiedlich ja

TABELLE 6.17: Automatische Zusammenfassung: Resultate

Fiir die Evaluierung wurden immer um die 50 Zusammenfassungen generiert, da
je nach Startzentren die Cluster unterschiedlich sein konnen. In der Tabelle 6.17

stehen nur die besten Wertungen.

6.4.4 Fazit

Fiir das genaue Evaluieren des Algorithmus sind weitere Tests notwendig. Dies ist
jedoch im Rahmen dieser Bachelorarbeit nicht moglich. Fiir die Evaluation wird
davon ausgegangen, dass das Abstract die Elemente enthélt, welche auch einen

Text optimal zusammenfassen.



Kapitel 7

Schlussfolgerungen

Das Ziel der vorliegenden Bachelorarbeit war es, Wissen und technische Grundla-
gen im Bereich Text Mining aufzubereiten und das Erarbeitete in verschiedenen
Aufgabenstellungen anzuwenden. Dabei wurde ein optimierter Algorithmus fiir
die Textklassifikation entwickelt, welcher sowohl statistische als auch linguistische
Aspekte beachtet. Fiir diese Aufgabe wurde die Open Source Software Rapidminer
benutzt.

Der Algorithmus zur Klassifikation beinhaltet im Wesentlichen die folgenden Schrit-
te:

1. Datenaufbereitung (Preprocessing)

2. Nachbearbeitung (Postprocessing)

3. Clustering

4. Klassifikation
Schritt fiir Schritt wurde ein Klassifikationssystem aufgebaut. Bei diesem System
wurde der Wissensaufbau des Klassifizierers mithilfe eines Datensatzes vorgenom-

men. Mit Hilfe desselben Datensatzes wurde der Test zur Evaluation des Klas-

sifizierers durchgefiihrt. Dabei konnten die einzelnen Datenaufbereitungsschritte

41
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miteinander verglichen werden. Nebst dem Trennen der Dokumente in Fragmen-
te (normalerweise Worter, auch bekannt als Tokenizing) wurden zahlreiche Filter
eingesetzt. Diese Filter ignorierten beispielsweise inhaltlich unwesentliche Worter,
sogenannte Stopworter, aber auch Fragmente, welche eine bestimmte Lénge iiber-
oder unterschritten. Diese Methoden zogen zwar eine Verschlechterung der Vorher-
sage nach sich, es konnte jedoch die Anzahl der Lernparameter (Features) reduziert
werden. Des Weiteren konnte beim verwendeten Datensatz und den gegebenen
Klassen davon ausgegangen werden, dass genau diese gefilterten Fragmente keine
Relevanz fiir den Klassifizierer haben diirften.

Weitere Schritte in Bezug auf die Datenaufbereitung waren hauptséchlich linguis-
tischer Natur. Die Worter wurden gruppiert nach Synonymen und Hyperonymen.
Dieser Schritt war wichtig, zeigte es sich doch, dass die sprachlichen Aspekte mit-
beriicksichtigt werden miissen, um eine Verbesserung der Vorhersage zu erreichen.
Somit wurde in dieser Arbeit gezeigt, dass eine rein statistische Untersuchung ei-
nes Textes nicht geniigt.

Die sprachliche Wichtigkeit zeigte sich unter anderem auch bei der Beachtung von
Bigrams anstelle nur der Unigrams. Zwei Worter, welche im Normalfall benach-
bart sind, gewinnen so an Bedeutung.

Nachdem verschiedene Datenaufbereitungsmoglichkeiten ausprobiert wurden und
dieser Teil des Systems fiir ausgereift empfunden wurde, konnten die verschiede-
nen Klassifikationsalgorithmen verglichen werden. Dabei wurde vor allem mit den
Algorithmen: ID3, Decision Tree, Naive Bayes und SVM gearbeitet. Das Testen er-
gab, dass samtlich getestete Algorithmen etwa die gleiche Genauigkeit erreichten,
wobei die Baumstrukturen (ID3 und Decision Tree) etwas bessere Werte (97%)
erzielten. Der Klassifikationsalgorithmus scheint insofern fiir den verwendeten Da-
tensatz unwichtig zu sein. Uberraschenderweise versagten die Baumstrukturen bei
einem einzelnen Test. Da jedoch eine genauere Untersuchung den Rahmen dieser
Bachelorarbeit gesprengt hétte, konnte dieser Einzelfall nicht genauer untersucht
werden.

Nach dem die Resultate der verschiedenen Klassifizierungsalgorithmen verglichen
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worden sind, wurde versucht, mit einem grosseren Datensatz ein Klassifizierungs-
modell aufzubauen. Letzteres sollte dann fiir die Bestimmung eines kleineren Da-
tensatzes verwendet werden. Dabei wurde eine Genauigkeit von etwa 30% erreicht.
Grund fiir diese schlechte Klassenzuweisung war auf ein Over Fitting zuriickzufiihren.
Dies bedeutet, dass der Klassifizierer zu stark optimiert wurde, so dass er fiir die
Trainingsdaten zwar bessere Vorhersagen traf, jedoch fiir einen anderen Datensatz
unbrauchbar wurde. Ausserdem wurde fiir das Bestimmen des Klassifizierers zu
lange Rechenzeiten benétigt (> 2h).

Aus den obigen Erkenntnissen wurde ein finaler Prozess definiert, welcher anhand
eines grossen Datensatzes instruiert wird, einen kleineren Datensatz zu klassieren.
Dabei konnte eine Genauigkeit von rund 92.5% fiir zwei, 91.3% fiir drei und 83.5%
fiir vier Klassen erreicht werden. Nebst diesen prézisen Voraussagen konnte auch
die Berechnungszeit enorm verkiirzt werden. Um dieses Ziel zu erreichen, wurden
rund 100000 Features (2 Klassen zu je 1000 Dokumenten) auf 400 heruntergebro-
chen. Dies wurde durch die Anwendung einer Chi-Square Statistik ermoglicht. Die-
ses Verfahren erméglicht, die Korrelation zwischen Feature und Klasse zu messen.
Anhand der ermittelten Korrelation, konnte entschieden werden, welche Features

fiir die Vorhersage relevant sind.

Weiterfithrend im Bereich Text Mining wurde dann das automatische Generieren
von Zusammenfassungen untersucht. Da bei Rapidminer die Moglichkeit fehlte,
den Ablauf genau zu steuern, wurde entschieden fiir diesen Teil Python mit dem

Sprachpaket NLTK zu benutzen.

Mit Python konnte dann ein Prozess definiert werden, welcher zur Generierung
von extraktiven Zusammenfassungen genutzt werden kann. Der Prozess kann wie
folgt beschrieben werden:

1. Datenaufbereitung

2. Unterteilung in Satze

3. Unterteilen in Worter
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4. Statistiken bilden

5. Berechnung der Distanzen zwischen Satzen
6. Clusterbildung

7. Satz Selektierung

8. Zusammenfassung

Unter Datenaufbereitung wird in diesem Fall nur das Entfernen der nicht-strukturellen
Satzelemente innerhalb des Dokumentes verstanden (beispielsweise konnen For-
meln nicht zusammengefasst werden). Damit eine extraktive Zusammenfassung
gelesen werden kann, ist es notwendig, dass Sétze extrahiert werden. Aus diesem
Grund musste die erste Unterteilung auf Stufe Satz erfolgen. Damit jedoch die
Satze bewertet werden konnen, sind sie in die einzelnen Worter zu zerlegen.

Eine der vermutlich wichtigsten Entscheidungen in diesem Bereich war es, die
Sétze als einzelne Dokumente zu betrachten, auf welchen dann Wortstatistiken
erstellt wurden.

Es wurde davon ausgegangen, dass ein Dokument verschiedene Themen behandelt.
Daraus folgt, dass die Sétze zu gruppieren sind, so dass jedes Themengebiet in der
Zusammenfassung repréasentiert wird. Um dies zu erreichen, wurde zuerst eine Ta-
belle aufgebaut, welche die Ahnlichkeit (nach Cosine Similarity) aller moglichen
Satzpaare wiedergibt. Mit dieser Information konnten die Dokumente dann geclus-
tert werden. Wieviele Cluster notwendig sind, hdngt vom Dokument und von der
Anzahl Themen ab, die es behandelt. Um den Rahmen dieser Bachelorarbeit nicht
zu sprengen, konnte eine Verdanderung der Clusterzahl nur beschrankt untersucht
werden.

Nach der Gruppierung waren die wichtigsten Sétze innerhalb eines Clusters zu se-
lektieren und diese dann in der richtigen Reihenfolge (so wie sie im Original Text
auftreten) zusammenzufiigen.

Durch diesen Algorithmus wurde eine Ahnlichkeit mit dem Abstract von rund 71%

erreicht (Cosine Similarity).
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7.1 Ausblick

Die vorgestellten Algorithmen koénnten auf verschiedene Weise weiter optimiert
werden.

Beispielsweise kam wahrend der Bachelorarbeit die Idee auf, verschiedene Klas-
sifikationsalgorithmen parallel laufen zu lassen. Texte, welche dann nicht immer
der gleichen Klasse zugeordnet werden, wiirden als unbekannt gekennzeichnet. Da-
durch konnte die Prézision der Vorhersage gesteigert werden.

Mit der neuen Version von Rapidminer werden zusétzlich Operatoren fiir Multi-
Labelling angeboten. Diese Moglichkeiten, waren bei der Bearbeitung dieser Ba-
chelorarbeit noch nicht vorhanden, wiirden jedoch interessante Aspekte nach sich
ziehen.

Weitere Optimierungsmoglichkeiten gibe es auch im Bereich ,,Named Entity Reco-
gnition “. Dabei werden Ausdriicke, welche eine tiefere Bedeutung haben, erkannt
und mit Etiketten versehen (z.B. Werden Personennamen wie Barack Obama, mit

weiteren Attributen wie ,Person, , American President“ assoziiert).

Bei der automatischen Zusammenfassung wére es zudem sinnvoll gewesen, sich
auf die Problematik zu konzentrieren, wie Themen, welche iiber mehrere Sitze

hinweg erldutert werden, zusammengefasst werden kénnen.
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Personlicher Bericht

Dadurch dass die Thematik recht weitlaufig ist und es relativ schwer war, sie in
dieser kurzen Zeit vollstandig zu erfassen, war diese Bachelorarbeit gesamthaft ei-
ne Herausforderung. Ich konnte jedoch in dieser Zeit viel Wissen aneignen, welches
mir bei zukiinftigen Problemstellungen im Bereich Text Mining, aber auch sonst
in der kiinstlichen Intelligenz von enormen Nutzen sein wird.

Durch die relativ freie Gestaltung, konnte ich gut die Herangehensweise einer wis-
senschaftlichen Arbeit erlernen, und zu jedem Zeitpunkt das Projekt in die Rich-
tung steuern, die ich erkunden wollte. Dies erschwerte jedoch die Planung dieser
Bachelorarbeit, so musste eine kurzfristige Planung verwendet werden.
Zusétzlich zu diesen Hiirden waren fiir mich sdmtlich verwendete Tools neu. So
musste innerhalb kurzer Zeit Rapidminer und Python erlernt werden. Dies war
eine zeitintensive Angelegenheit, jedoch eine wertvolle Erfahrung auch in Bezug

auf zukiinftige Arbeitsstellen.

Eine weitere Schwierigkeit, welche sich vor allem in der Dokumentation des Pro-
jektes zeigte, waren die zwei unterschiedlichen Aufgaben, Klassifikation und auto-
matische Zusammenfassung. Jedoch konnte ich anhand diesen, die Parallelen sowie
die Unterschiede zwischen verschiedenen Text Mining Systemen kennenlernen.

Auf Grund der in dieser Arbeit erlangten Erfahrungen, bin ich nun dazu in der

Lage ein weiteres Projekt in diesem Bereich besser einzugrenzen, weiss wo sich
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Schwierigkeiten befinden und wo néhere Untersuchungen nétig sind.

Am meisten profitierte ich von der Gegebenheit, dass diese Arbeit nicht nur theo-
retischer Natur war, sondern dass zusétzlich zu den erarbeiteten Grundlagen Al-
gorithmen entwickelt wurden, welche auf diesen Grundlagen aufbauten. So konnte
ich den Sinn von Text Mining erkennen und anhand meinen Aufgabenstellungen

bemerken, was fiir ein Nutzen ein Benutzer durch die Text Mining Systeme erfiahrt.

Schlussendlich gilt zu sagen, dass eine Arbeit in diesem Bereich, zwar aufwéindig
ist, jedoch der Lerneffekt enorm war. Text Mining gehort zu einem Fachbereich,

den ich auch in Zukunft verfolgen werde.
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