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Abstract

Der Grof3teil des geschiéftsrelevanten Wissens liegt heute als unstrukturierte Information in Form
von Textdaten auf Internetseiten, in Office-Dokumenten oder Foreneintriagen vor. Zur Extraktion
und Verwertung dieser unstrukturierten Informationen wurde eine Vielzahl von Text-Mining-
Losungen entwickelt. Viele dieser Systeme wurden in der jiingeren Vergangenheit als Webdienste
zugénglich gemacht, um die Verwertung und Integration zu vereinfachen.

Die Kombination verschiedener solcher Text-Mining-Dienste zur Losung konkreter Extraktions-
aufgaben erscheint vielversprechend, da so bestehende Stérken ausgenutzt, Schwichen der Sys-
teme minimiert werden kénnen und die Nutzung von Text-Mining-Losungen vereinfacht werden
kann. Die vorliegende Arbeit adressiert die flexible Kombination von Text-Mining-Diensten in
einem serviceorientierten System und erweitert den Stand der Technik um gezielte Methoden
zur Auswahl der Text-Mining-Dienste, zur Aggregation der Ergebnisse und zur Abbildung der
eingesetzten Klassifikationsschemata.

Zunéichst wird die derzeit existierende Dienstlandschaft analysiert und aufbauend darauf eine
Ontologie zur funktionalen Beschreibung der Dienste bereitgestellt, so dass die funktionsgesteu-
erte Auswahl und Kombination der Text-Mining-Dienste ermdglicht wird. Des Weiteren werden
am Beispiel entitidtsextrahierender Dienste Algorithmen zur qualititssteigernden Kombination
von Extraktionsergebnissen erarbeitet und umfangreich evaluiert. Die Arbeit wird durch zusétz-
liche Abbildungs- und Integrationsprozesse erginzt, die eine Anwendbarkeit auch in heteroge-
nen Dienstlandschaften, bei denen unterschiedliche Klassifikationsschemata zum Einsatz kom-
men, gewihrleisten. Zudem werden Moglichkeiten der Ubertragbarkeit auf andere Text-Mining-
Methoden erortert.
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Kapitel 1

Einleitung

Die Wissensextraktion aus Textdokumenten hat in den letzten Jahren enorm an Bedeutung ge-
wonnen. Schitzungen gehen davon aus, dass mehr als 80 Prozent des geschéftsrelevanten Wissens
heutzutage als unstrukturierte Information vorliegt (vgl. [Gri0g]). Der Grofiteil dieser Informa-
tionen befindet sich in Textdaten auf Internetseiten, in Office-Dokumenten, Foreneintrégen, etc.
FEine Verwertung dieser unstrukturierten Informationen in Computeranwendungen, wie Business
Intelligence Losungen, ist entscheidend fiir die Sicherstellung der zukiinftigen Wettbewerbsfihig-
keit von Unternehmen (siehe auch Simons Ausfithrungen in ,Too Big to Ignore® [Sim13]). Auch
das Marktforschungsunternehmen Gartner hat erst vor kurzem erneut die Wichtigkeit der Ex-
traktion von Bedeutungen aus Textdaten unterstrichen und einen Bericht {iber Text-Analyse-
Méglichkeiten veroffentlicht (,, Who'’s Who in Text Analytics® [Garl2]).

Bevor die Daten analysiert werden kénnen, muss das Wissen aus den Textdaten extrahiert wer-
den. Dazu wurden eine Vielzahl von Text-Mining-Ansétzen entwickelt, welche eine grofie Band-
breite von Prozessen zur Wissensgewinnung unterstiitzen. Zu den Anwendungsbereichen des Text
Minings gehoren unter anderem die Klassifikation von Dokumenten (z. B. Dokument X ist ein
Produktbericht), das Erkennen von Entitéten (z. B.: Person, Ort, Organisation) und deren Bezie-
hungen (z. B. Person X wohnt in Ort Y), sowie die Erkennung von Stimmungen und Meinungen
(z. B. Produkt X findet positiven Anklang).

Bisherige Text-Mining-Systeme werden grofitenteils manuell in aufwendiger Arbeit fiir konkrete
Doménen neu entwickelt. Erste Ansétze, wie das Unstructured Information Management Archi-
tecture (UIMA) Framework [FL04], versuchen diesen Prozess zu modularisieren. Dabei wird der
Text-Mining-Prozess als Pipeline modelliert, die vorgibt, wie extrahiert werden soll. Dennoch
sind immer noch grofle manuelle Aufwéinde notwendig, um die einzelnen Module miteinander
zu kombinieren und doménenspezifische Anwendungen zu entwickeln. In letzter Zeit wurden
zudem eine Vielzahl von Text-Mining-Losungen als Webdienste offentlich zugénglich gemacht
(z. B. OpenCalais [Thol3] und AlchemyAPI [Orci3al), um die Verwertung und Integration zu
vereinfachen. Neben der Tatsache, dass die Text-Mining-Losungen fiir konkrete Anwendungsflle
spezialisiert sind, ist auch die Problematik der Ungenauigkeit und Unvollstdndigkeit der extra-
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hierten Informationen und die damit verbundene begrenzte Konfidenz ein bisher limitierender
Faktor.

Die vorliegende Arbeit hat sich zum Ziel gesetzt, Grundlagen zu schaffen, die eine serviceorientier-
te Kombination verschiedener Text-Mining-Systeme, insbesondere verschiedener Text-Mining-
Dienste, ermoglicht. Der verfolgte serviceorientierte Ansatz hilft, die unmittelbare Nutzung von
Text-Mining-Diensten und -Systemen zu vereinfachen. Die Dissertation liefert neben Beitrdgen
zum automatisierten Auffinden, Auswéhlen und Abbilden der Dienste, spezielle Algorithmen
und Heuristiken zur Kombination der Extraktionsergebnisse, die eine Steigerung der Qualitét

und Quantitidt der extrahierten Informationen ermoglichen.

Im Folgenden wird in Abschnitt zunichst eine Motivation fiir das in der vorliegenden Ar-
beit angestrebte serviceorientierte Text Mining gegeben. Insbesondere werden dabei die Vorteile
der Kombination verschiedener Text-Mining-Systeme verdeutlicht. Anschliefend werden in Ab-
schnitt die Ziele der Arbeit herausgearbeitet, die Losungsidee vorgestellt und die in der Arbeit
gemachten Einschrinkungen prézisiert. Aufbauend darauf wird in Abschnitt die Gliederung
dieser Arbeit vorgestellt.

1.1 Motivation

Im Folgenden wird die Problemstellung der vorliegenden Arbeit an einem Beispiel aus dem Be-
reich der Analyse von Wirtschaftsnachrichten dargestellt. Zur Analyse von Nachrichtentexten
miissen die Texte zunéchst mit Hilfe von Text-Mining-Prozessen in strukturierte Form tiberfiihrt
werden. Bisher ist dazu in der Regel ein aufwendiger Entwurfs- und Implementierungsschritt
notwendig, um einen Anwendungsfall-spezifischen Extraktionsprozess zu modellieren. Die in der
jiingsten Vergangenheit zur Verfiigung gestellten Text-Mining-Dienste sollen den Extraktionspro-
zess vereinfachen und beschleunigen. Jedoch sind auch die als Dienste zur Verfiigung gestellten
Text-Mining-Systeme auf bestimmte Anwendungsbereiche zugeschnitten und iiberdies hinaus
fehleranfillig.

Abbildung zeigt einen BBC Nachrichtenartikel, der mit Hilfe verschiedener bekannter Text-
Mining-Dienste (OpenCalais [Thol3], AlchemyAPI [Orcl3a), FISE [Int13] und Evri [Evri2])
analysiert Wurdeﬂ Die Ergebnisse der einzelnen Dienste sind in der Abbildung mit Hilfe farb-
licher und graphischer Hervorhebungen dargestellt. Deutlich erkennbar sind die Unterschiede
in der Méchtigkeit der Text-Mining-F#higkeiten der einzelnen Dienste. Alle vier verwendeten
Dienste sind in der Lage, Entitdten wie Firmen, Stiddte oder Produkte zu extrahieren. Dariiber
hinaus kénnen einige der Dienste zusétzlich Relationen zwischen den Entitédten identifizieren, den
Gesamttext inhaltlich einordnen oder widergespiegelte Stimmungen erkennen. Bei der Entitétser-
kennung gibt es Unterschiede in der Vollstdndigkeit und Korrektheit der Ergebnisse. So wird die
TextsequenzEADS (die European Aeronautic Defence and Space Company) zwar vom FISE- und

1 Der Artikel und die Text-Mining-Ergebnisse wurden am 9.Méarz 2011 abgerufen.
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Evri-Dienst als Organisation (Organizations) bzw. Luft- und Raumfahrtgesellschaft (Aerospace
Company) erkannt, jedoch vom sonst sehr umfangreichen und guten Dienst OpenCalais nicht
identifiziert. Zudem gibt es Unterschiede in den fiir die Bezeichnung der extrahierten Informatio-
nen verwendeten Kategorien - den zugrundeliegenden Klassifikationsschemata. Die Textinstanz
Airbus wird durch den FISE-Dienst als Organization, durch AlchemyAPI und OpenCalais als
Company und durch Evri als Aerospace Company eingeordnet. Alle Kategorisierungen sind an
und fiir sich korrekt, jedoch ist die Einordnung durch den Evri-Dienst am genauesten.

Airbus owner EADS returns to profit in 2010 ... Separately, Cathay Pacific announced a multi-billion

- -
*--—— e ) — &
dollar deal with Airbus. The Hong Kong-based airline said it would be buying 15 A330-300 airplanes. ...
3 o dTTT . >
*-———- * -+ *
*——o o - . .
OpenCalais AlchemyAPI FISE Evri
Thema Business Finance | Business Business
Entitaten e—e Company +— Company | —— Organizations +--sAerospaceCompany
»--o Country <+ # Country ----Places o—oC_nmpany
o—e Product o—---oC!t'_.,r
»—eAircraft

Beziehungen | Acquisition
Business Relation

Generic Relations

Stimmung positive

Abbildung 1.1: Analyse einer Business-Nachricht durch verschiedene Text-Mining-Dienste

Zur Quantifizierung der Qualitéts-, Quantitéits- und Kategorisierungsunterschiede von entitéts-
extrahierenden Diensten wurden im Vorfeld der vorliegenden Arbeit in [SS11] entsprechende
Experimente durchgefiihrt. Dabei wurde deutlich, dass die Genauigkeit und die Vollsténdigkeit
der Entitétsergebnisse von Dienst zu Dienst stark variiert und abhéngig vom verwendeten Do-
kumentenkorpus ist. Auflerdem konnte gezeigt werden, dass die Menge der gefundenen Entitéts-
instanzen, sowie deren Qualitdt durch die Kombination verschiedener Dienste gesteigert werden

kann. Die detaillierten Ergebnisse sind Anhang[A] zu entnehmen.

1.2 Ziel der Arbeit

Ausgehend von den in der Motivation herausgestellten Tatsachen hat sich die vorliegende Arbeit
zum Ziel gesetzt, Grundlagen fiir die serviceorientierte Kombination von Text-Mining-Systemen
zu schaffen. Dabei sollen die Wiederverwendbarkeit existierender Text-Mining-Dienste, die au-
tomatisierte, flexible und generische Kombination dieser und die zuverldssige und genauigkeits-
orientierte Zusammenfithrung der Extraktionsergebnisse (Aggregation) im Vordergrund stehen.
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Entgegen dem bisherigen Vorgehen, bei dem in aufwendiger Arbeit modelliert wird, ,,wie* ex-
trahiert werden soll, verfolgt die vorliegende Arbeit einen Ansatz, bei dem lediglich spezifiziert
wird, ,,was* extrahiert werden soll. Aufgabe des serviceorientierten Text-Mining-Systems ist es,
unter Ausnutzung vorhandener Dienste, die spezifizierte Extraktionsaufgabe zu l6sen.

Abbildung veranschaulicht die Losungsidee. Fiir ein Textdokument und eine Text-Mining-
Aufgabe werden existierende Text-Mining-Dienste automatisiert ausgewihlt (in der Abbildung
z. B. Dienst 1, 2 und 4) und mit dem Textdokument als Eingabe aufgerufen. Die von den
Diensten zuriickgelieferten Ergebnisse werden anschliefend qualititsgesteuert aggregiert. Die
Auswahl und Aggregation wird durch Abbildungen zwischen den Klassifikationsschemata der
Dienste unterstiitzt.

tb - —
Text -
/-’ - \\\‘
Text Mining aul i
Aufgabe § 1 Text [ - T c
o iy =
* J 3 [ Text Mining >
Z Dienst 3 =
£ T " = 1 <
Text [} H Texl *E‘. /'/—'
Text Mining | _—
Dienst 4
*-. A
Abbildung

%__ ___________________ -

Abbildung 1.2: Lisungsidee

Insbesondere sollen in der Dissertation die nachfolgend aufgefiihrten Hypothesen belegt werden:

1. Wiederverwendbarkeit & Auffindbarkeit: Existierende Text-Mining-Dienste kénnen wieder-
verwendet werden, indem sie durch eindeutige Beschreibungen auf Basis eines einheitlichen
Modells anhand ihrer funktionalen Eigenschaften auffindbar gemacht und dynamisch kom-

biniert werden.

2. Qualitétssteigerung: Durch geeignete Heuristiken, Algorithmen und Lernprozesse zur Aus-
wahl und Kombination realer Text-Mining-Dienste kann die Qualitdt der Text-Mining-
Ergebnisse gesteigert werden.

3. Abbildung: Die von realen Text-Mining-Diensten verwendeten Klassifikationsschemata las-
sen sich automatisiert mit einer hinreichenden Qualitit aufeinander abbilden.
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Die Herausforderung der Hypothese 1 besteht vor allem in der gezielten Analyse von Text-
Mining-Diensten und der Ableitung und Bereitstellung geeigneter Ansétze zur Auswahl dieser
Dienste in Verkniipfung mit bereits bestehenden Standards der Dienstbeschreibung und -auswahl.
Kernpunkt der Arbeit ist die Hypothese 2, durch deren Belegung der Mehrwert einer servieori-
entierten Kombination von Text-Mining-Diensten gezeigt werden kann. Die grofite Schwierigkeit
besteht hierbei in der Fragestellung, wie aus einer Vielzahl von Dienstergebnissen die korrek-
ten Text-Minig-Ergebnisse herausgefiltert werden koénnen. Hypothese 3 spielt eine Rolle, um die
Anwendbarkeit der Hypothesen 1 und 2 auch in heterogenen Dienstlandschaften zu gewahrlei-
sten. Die Herausforderung liegt hierbei insbesondere in der Adaption bestehender Verfahren zur
Schemaabbildung auf die spezifischen Eigenschaften von Text-Mining-Klassifikationsschemata.

Einschrinkungen Grundlage fiir diese Arbeit sind bereits verfiigbare Text-Mining-Dienste,
die in Abschnitt eingefithrt werden. Diese Dienste verlangen als Eingabe einen Text und
geben entweder einen mit Annotationen versehenen Text oder die extrahierten Objekte an sich
zuriick. Anhand dieser Dienste sollen die oben aufgestellten Hypothesen belegt werden. Da es
unmoglich ist, alle existierenden Text-Mining-Methoden (siehe Kapitel in dieser Arbeit
vollsténdig abzudecken, werden die Hypothesen 2 und 3 am Beispiel der Entitédtserkennung
(d. h. Text-Mining-Dienste, die Entitéten extrahieren) belegt. Diese Text-Mining-Methode ist
zum einen Grundvoraussetzung fiir viele weitere Text-Mining- und Analyse-Schritte. Zudem exi-
stieren viele Text-Mining-Dienste, die die Erkennung von Entitdten unterstiitzen, so dass diese
Methode besonders gut geeignet ist, eine umfangreiche Evaluierung der Beitréige dieser Arbeit
anhand von realen Diensten durchzufiihren. Inhaltlicher Schwerpunkt der Arbeit liegt deshalb
auf der Kombination von Diensten, die Entitdtserkennung anbieten. Jedoch werden generische
Systemkomponenten angestrebt, die auf andere Text-Mining-Prozesse iibertragbar sind.

Die Uberfithrung von Webseiten und proprietiren Dokumentformaten in Rohtexte gehort, eben-
so wie die Entwicklung neuer Text-Mining-Prozesse, nicht zur Thematik dieser Arbeit. Fiir die
Uberfithrung von Dokumenten in Rohtexte kénnen bestehende Dienste (z. B. der Textextrakti-
onsdienst von AlchemyAPT [Orc13b]) genutzt werden. Entsprechende Dienstaufrufe und Prozesse
konnen dem in dieser Arbeit vorgestellten Prozess vorangestellt werden. Die Entwicklung neuer
Text-Mining-Prozesse ist fiir die Losung der Problematik dieser Arbeit nicht notwendig. Es sollen
explizit bereits bestehende Losungen wiederverwendet werden. Das Uberbriicken syntaktischer
Unterschiede zwischen den Text-Mining-Diensten wird nur kurz in dieser Arbeit charakterisiert,
aber nicht weiter thematisiert. Jedoch wird auf Ansétze verwiesen, die eine Harmonisierung der

Schnittstellen unterstiitzen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau der Arbeit ist in Abbildung visualisiert und orientiert sich an den drei zu
l6senden Hypothesen: die Auswahl von Text-Mining-Diensten, die Aggregation der Text-Mining-
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Ergebnisse und die Abbildung verwendeter Klassifikationsschemata.

In Kapitel [2| wird zunéichst die Problemstellung der Arbeit ertértert und Anforderungen an diese
spezifiziert. Im Grundlagenkapitel [3| werden Text Mining, serviceorientierte Architekturen, ser-
viceorientierte Text-Mining-Systeme, sowie die Auswahl, Aggregation und Abbildung von Text-
Mining-Diensten, -Ergebnissen und -Schemata eingefiihrt. Insbesondere werden verwandte Ar-
beiten diskutiert und von der vorliegenden Arbeit abgegrenzt. Kapitel [ [5 und [6] stellen die
Beitrige dieser Arbeit in Anlehnung an die in diesem Kapitel aufgestellten Hypothesen vor.

Kapitel 4] thematisiert die Auswahl von Text-Mining-Diensten und stellt die Verkniipfung zwi-
schen Text Mining und serviceorientierter Architektur her. Ausgehend von der Klassifikation exis-
tierender Extraktionsdienste werden Moglichkeiten zur Beschreibung von Text-Mining-Diensten
erortert und eine Ontologie fiir die Beschreibung entworfen. Durch die beispielhafte Beschrei-
bung existierender Dienste und die prototypische Implementierung wird die Funktionsfihigkeit
des gewihlten Beschreibungsansatzes fiir die Auswahl und aufgabenspezifische Kombination von
Text-Mining-Diensten aufgezeigt.

Aufbauend auf der Moglichkeit, Text-Mining-Dienste aufgabenspezifisch auszuwihlen und zu
kombinieren, beschéftigt sich Kapitel [5| mit der Aggregation von Text-Mining-Ergebnissen. Die
Zusammenfithrung der Ergebnisse beliebiger Text-Mining-Dienste wird am Beispiel von Entitéts-
ergebnissen analysiert. Es wird ein Prozess fiir die Aggregation entworfen, sowie neue Aggregati-
onstechniken vorgeschlagen. Die Beitrige zur Aggregation werden umfassend anhand existieren-

Kapitel 7 - Zusammenfassung

Kapitel 4 Kapitel 5 Kapitel 6
Auswahlvon Text- Aggregation von Abbildung von Entitits-
Mining-Diensten Entititsergebnissen Klassifikationsschemata

+ + +

Validierung der Anwendbarkeit Validierung der Qualitit Validierung der Genauigkeit
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der Text-Mining-Dienste evaluiert und mit State-of-the-Art-Techniken verglichen.

Damit auch bei Diensten mit heterogenen Klassifikationsschemata eine Aggregation der Ergeb-
nisse moglich ist, widmet sich Kapitel [6] der Abbildung von Text-Mining-Klassifikationsschemata
am Beispiel von Entitdts-Schemata. Ausgehend von einer Analyse der speziellen Eigenschaften
von Text-Mining-Klassifikationsschemata wird ein Abbildungsprozess entworfen. Im Zuge dieses
neuartigen Prozesses werden neue Techniken und Ahnlichkeitsmetriken fiir den Abbildungsvor-
gang vorgestellt. Der Abbildungsprozess und die neu entworfenen Komponenten werden an einem
eigens dafiir erstellten Goldstandard evaluiert und mit bisherigen Schema-Matching-Ansitzen

verglichen.

Kapitel [7] fasst schliellich die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zusammen.






Kapitel 2

Problemstellung

Das vorliegende Kapitel untersucht die in dieser Arbeit zu lésende Problemstellung. Zunéchst
werden in Abschnitt zwei Anwendungsszenarien vorgestellt und Anforderungen aus Doménen-
sicht heraus betrachtet. Ausgehend von den Anwendungsszenarien und den im vorangegangen
Kapitel aufgestellten Hypothesen, die in dieser Arbeit belegt werden sollen, wird in Abschnitt
ein Uberblick iiber ein serviceorientiertes Text-Mining-System gegeben. Im Vordergrund stehen
dabei die technischen Anforderungen, die vom derzeitigen Ist-Zustand ausgehend notwendig sind,
um serviceorientiertes Text Mining zu ermoglichen. Anschliefend formuliert Abschnitt An-
forderungen an die vorliegende Arbeit. Abschnitt fasst schliellich die Problemstellung zu-

samimern.

2.1 Szenarien

Die beiden nachfolgend vorgestellten Anwendungsszenarien sind Beispiele fiir Szenarien, in denen
ein Einsatz von serviceorientiertem Text Mining denkbar und sinnvoll ist. Problemlos lassen
sich weitere Szenarien finden, wie die Analyse von medizinischen Publikationen hinsichtlich von
Krankheitsbildern, die Analyse von E-Mail-Nachrichten oder die Unterstiitzung von Help-Desk-

Anwendungen.

Konkurrenz- und Marktanalyse Dieim Internet verfiigharen Datenmengen bieten eine her-
vorragende Moglichkeit, den aktuellen Markt durch das Mining von Nachrichten (News Mining)
und Sozialen Medien (Mining Social Media) zu analysieren (zum Beispiel mit Produkten, wie For-
Sight [Cril3] oder Clarabridge Analyze [Clal3]). Das automatisierte Beobachten und Analysieren
von Nachrichten in Feeds, Blogs, Foren, Nachrichtenartikeln, Firmenwebseiten etc. erfordert den
FEinsatz einer Reihe von Text-Mining-Methoden und -Verfahren, um die Daten entsprechend auf-
zubereiten. Zum Beispiel kénnen durch die Analyse von Stimmungen subjektive Informationen
zu Firmen und Produkten extrahiert werden, auf deren Grundlage Entscheidungen hinsichtlich
konkreter Geschéftsstrategien getroffen und in der Vergangenheit gemachte Fehlentscheidun-



10 Kapitel 2 Problemstellung

gen erkannt werden kénnen. Die Extraktion von Beziehungen zwischen Konkurrenzunternehmen

ermdglicht die zielgerichtete und zeitnahe Reaktion auf beobachtete Aktivitéiten.

News-Mining-Anwendungen miissen sich flexibel an neue und sich &ndernde Basisdaten anpas-
sen. Zudem sind oft auch die Anforderungen an die unterstiitzten Funktionalitiiten Anderungen
unterworfen (z. B. kommen zusétzlich zu extrahierende Entitéten hinzu, da diese in einem neuen
Kontext plotzlich relevant sind). Héufig besteht zudem der Wunsch, Funktionalitdten verschie-
dener Text-Mining-Systeme zu kombinieren (z. B. Sentimentanalyse, die von einem Dienst ange-
boten wird, und Klassifizierung, die wiederum nur durch einen anderen Dienst unterstiitzt wird).
News-Mining-Anwendungen erfordern deshalb ein dynamisches und anpassungsfahiges System.
Weiterhin sind einfache und direkt nutzbare Systeme erforderlich, da die iiblichen Nutzer dieser
Anwendungen (z. B. Manager) in der Regel keine entsprechenden Informatikkenntnisse aufweisen
und sich nicht mit der Problematik des Text Minings auseinandersetzen wollen. Sie wollen das
System schnell einsetzen kénnen, ohne grofie Einstellungen vorzunehmen oder den Text-Mining-
Prozess zu erstellen bzw. modellieren zu lassen. Es werden sehr hohe Anforderungen an die
Qualitét der Text-Mining-Ergebnisse gestellt, da anhand der gewonnenen Informationen weitrei-
chende Entscheidungen getroffen werden. In vorangegangenen Arbeiten [SLVL09, LPG™10, [SST1]
konnte gezeigt werden, dass durch eine geeignete Kombination verschiedener Systeme die Qua-
litdt und insbesondere die Prézision von Ergebnissen gesteigert werden kann.

Biowissenschaften Wissenschaftler vieler Disziplinen werden damit konfrontiert, eine grofle
Menge moglicherweise relevanter wissenschaftlicher Dokumente und Publikationen zu tiberblicken.
Spezialisierte Text-Mining-Anwendungen (z. B. BeCAS [NCMO13|] und GoPubMed [DS05]) hel-
fen ihnen, die Daten zu handhaben und relevante Informationen zu extrahieren. Text Mining
wird seit vielen Jahren erfolgreich fiir die Extraktion genetischer Hintergriinde von Krankhei-
ten eingesetzt. Es existieren bereits méchtige Algorithmen und Anwendungen fiir die Extraktion
dieser Informationen. Finige dieser Systeme werden u. a. auch als Webdienste zur Verfiigung
gestellt (z. B. BeCAS [NCMO13] und NormaGene [Unil3b]). Die Systeme sind in der Regel
fiir bestimmte Arten von Lebewesen (Spezies) spezialisiert und hinsichtlich bestimmter Eigen-
schaften optimiert. Da es keine one-suites-all Text-Mining-Anwendung gibt [SLVL09], verspricht
die Kombination verschiedener Dienste grolie Vorteile. Zum einen kénnten Systeme kombiniert
werden, die auf unterschiedliche Spezies ausgerichtet sind, und zum anderen Systeme, die ver-
schiedene Extraktionsfunktionalititen anbieten (z. B.: die Extraktion von Genen und Proteinen,
die Extraktion von Interaktionen etc.).

Wie beim Konkurrenz- und Marktanalyse-Szenario verfiigen die Anwender der Text-Mining-
Systeme iiber keine oder wenige Informatikkenntnisse. Dariiber hinaus haben sie nicht die Zeit,
Analyseprozesse zu modellieren. Die Qualitit der extrahierten Informationen ist fiir die Wissen-
schaftler von grofler Bedeutung. Nur genaue und vollstédndige Ergebnisse konnen weiterverwendet
werden, um wissenschaftliche Schliisse zu ziehen. Sind die Ergebnisse ungenau oder fehlerbehaf-
tet, miissen sie manuell iiberpriift werden. Dies bringt einen grofien zeitlichen Aufwand mit sich
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und stellt die Sinnhaftigkeit der Text-Mining-Systeme in Frage. Um Schlussfolgerungen zu ziehen,
ist es fiir die Wissenschaftler zudem hilfreich, wenn die Herkunft der extrahierten Informationen
angegeben wird.

Zusammenfassung Aus den Anwendungsszenarien geht hervor, dass ein Bedarf nach so-
fort einsetzbaren Text-Mining-Loésungen besteht. Der bisher typische Prozess, angefangen vom
Wunsch, Daten zu extrahieren, {iber die aufwendige Modellierung des Text Minings, bis hin zur
Implementierung und anschlieenden Verwendung des Text-Mining-Systems, soll durch ein di-
rektes Verfahren ersetzt werden. Das in dieser Arbeit vorgestellte serviceorientierte Text Mining
ermoglicht dies, indem es lediglich die Extraktionsaufgabe und die Textdokumente als Eingabe
verlangt und anschlieffend dynamisch bestehende Dienste fiir das Losen der Text-Mining-Aufgabe
einbindet. Die einfache Nutzung des Systems und die wenigen notwendigen Eingaben kommen den
typischen Anwendern entgegen. Beide Anwendungsszenarien verlangen zudem qualitativ hoch-
wertige Text-Mining-Ergebnisse. In Abschnitt und in der Vorstudie [SS11] konnte bereits
gezeigt werden, dass durch die Kombination verschiedener Text-Mining-Dienste die Qualitdt im
Vergleich zu der Qualitéit der einzelnen Dienste erhoht werden kann.

2.2  Uberblick iiber zu l6sende Probleme im Gesamtsystem

Im Folgenden werden die technischen Anforderungen an serviceorientiertes Text Mining erortert.
Ausgehend von der aktuellen Text-Mining-Dienstlandschaft wird in Abbildung eine mogliche
Architektur eines Systems, das in der Lage ist, verschiedene Text-Mining-Dienste miteinander zu
kombinieren, dargestellt. Im unteren Bereich sind drei Beispieldienste abgebildet (Istzustand).
Diese Dienste bieten Text-Mining-Funktionalititen an, wie die Erkennung von Entitdten. Zur
Einordnung der extrahierten Objekte (z. B. Entitédten) verwenden sie unterschiedliche Klassi-
fikationsschemata (z. B. Company und Aerospace Company zur Klassifizierung von Luft- und
Raumfahrtgesellschaften, vgl. Kapitel [1.1]).

Zur syntaktischen Harmonisierung der unterschiedlichen Dienstschnittstellen der Text-Mining-
Dienste kénnen optional Wrapper eingefithrt werden. Diese Wrapper kénnen manuell bzw. semi-
automatisch vom Dienstanbieter oder der Community zur Verfiigung gestellt werden. Sie sind
einfache Dienste, die die urspriinglichen Antworten der Text-Mining-Dienste in ein vereinheitlich-
tes Format iiberfiihren. Sie sollen die Wiederverwendbarkeit der Dienste und die Kombination
der Dienstergebnisse vereinfachen. Alternativ kann auch auf die Wrapper verzichtet werden und
der kombinierende Dienst, der sich um die Auswahl und Aggregation kiimmert, unterstiitzt ver-
schiedene Schnittstellen. In der vorliegenden Arbeit wird das Problem der Harmonisierung der
Dienstschnittstelle nicht thematisiert. Fiir Evaluationszwecke wurde ein System verwendet, wel-
ches unterschiedlichen Schnittstellen unterstiitzt.

Damit die Dienste fiir eine konkrete Text-Mining-Aufgabe entsprechend kombiniert und selek-
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Abbildung 2.1: Architektur fiir serviceorientiertes Text Mining

tiert werden konnen, miissen ihre Funktionalititen in maschinenlesbarer Form dokumentiert sein.
Bisher sind die Dienste meist sehr spérlich beschrieben. Auflerdem spezifizieren die verfiigbaren
Beschreibungen lediglich die syntaktischen Eigenschaften der Dienste (z. B.: die Schnittstellen, die
Datentypen, die Bindungen und die Zugriffsmodalititen). Es ist deshalb notwendig, die Dienste
um semantische Beschreibungen der Dienstfunktionalititen zu ergénzen, welche eine Selektion
in Abhéngigkeit der Text-Mining-Aufgabe erlauben. Da sich die Text-Mining-Landschaft auch
in Zukunft weiterentwickeln wird, sollte der zu wihlende Beschreibungs- und Auswahlansatz
erweiterbar sein. Damit moglichst viele der bestehenden Text-Mining-Dienste um eine semanti-
sche Beschreibung ergédnzt und unnétige Hemmungen vermieden werden, ist es wichtig, dass der
Beschreibungsansatz intuitiv anwendbar ist und zudem auf bestehenden Standards aufbaut und
soweit moglich mit bereits existierenden Ansétzen verkniipft wird. Die semantischen Beschrei-
bungen konnen iiber eine Registry zuginglich gemacht werden und die automatisierte Auswahl
eines oder mehrerer addquater Dienste unterstiitzen. Die Auswahl der Dienste geschieht iiber die
spezifizierte Text-Mining- Aufgabe, welche durch die zu untersuchenden Textdokumente und die
zu extrahierenden Objekte spezifiziert ist.

Des Weiteren ist es, sowohl bei der Dienstauswahl, als auch bei der Aggregation von Dienst-

ergebnissen, notwendig, Kenntnisse iiber die Beziechungen der Elemente der zugrundeliegenden
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Klassifikationsschemata zu besitzen. Die Beziechungen der einzelnen Elemente kénnen in einem
globalen Schema (z. B. einem Graph) spezifiziert werden. Solch ein Schema kénnte zum einen
manuell erstellt werden, was jedoch in Hinsicht auf eine sich stets d&ndernde Dienstlandschaft
und mitunter sehr komplexe Schemata unvorteilhaft wire. Zu bevorzugen ist deshalb ein au-
tomatisierter Abbildungsprozess, in dem die einzelnen Schemaelemente verglichen werden und
identifiziert wird, ob Elemente dquivalent sind oder zueinander in einer hierarchischen Beziehung
(Element x ist Untertyp von Element y) stehen. Bei der Dienstauswahl kann die Angabe der
zu extrahierenden Objekte durch das Vorhandensein eines globalen Schemas vereinfacht werden,

indem auf die Elemente dieses Schemas verwiesen wird.

Fiir die Aggregation der Dienste miissen Algorithmen sowie Heuristiken entwickelt werden, die:

e die Ergebnisse verschiedener Dienste zusammenfassen kénnen,
e Entscheidungen beziiglich wahrscheinlich richtiger und falscher Ergebnisse und

e Entscheidungen zu den richtigen Klassifikationstypen fiir extrahierte Objekte treffen konnen.

Auflerdem sollte es moglich sein, aus einem aggregierten Ergebnis ablesen zu kénnen, wie dieses
Ergebnis entstanden ist (d. h. welche Informationen der Einzeldienste eingeflossen sind), um
zusitzliche Riickschliisse zur Genauigkeit der Information zu ziehen.

2.3 Abgeleitete Anforderungen

Im Folgenden werden, basierend auf den vorgestellten Anwendungsszenarien, den aufgestellten
Hypothesen und dem soeben gegebenen Systemiiberblick, Anforderungen formuliert, die erfiillt
werden miissen, um serviceorientiertes Text Mining zu ermdglichen. Die Anforderungen werden
anhand ihres thematischen Forschungsschwerpunktes gruppiert (Abschnitt bis : Aus-
wahl von Text-Mining-Diensten (Anforderung A1), Aggregation der Ergebnisse (Anforderung
A2) und Abbildung der verwendeten Klassifikationsschemata (Anforderung A3).

Wie bereits in Kapitel [1| dargelegt, soll die Aggregation von Text-Mining-Ergebnissen, sowie die
Abbildung der verwendeten Klassifikationsschemata am Beispiel von Entitédtsextraktionsdiensten

und Entitdtsklassifikationsschematas erfolgen.

2.3.1 Anforderung A1l: Auswahl von Text-Mining-Diensten

Die vorliegende Arbeit soll dazu beitragen, die automatisierte Auswahl von Text-Mining-Diensten
fiir konkrete Text-Mining-Aufgaben zu ermdoglichen. Bestehende Beschreibungs- und Auswahl-
ansitze sind dazu nur beschrénkt in der Lage. Insbesondere fehlen Moglichkeiten zur Beschrei-
bung der funktionalen Eigenschaften der Text-Mining-Dienste. In der Arbeit soll deshalb unter-
sucht werden, wie bestehende Beschreibungskonzepte auf Text-Mining-Dienste iibertragen wer-
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den koénnen und welche Erweiterungen notwendig sind. Um die Praxistauglichkeit zu gew&hrlei-
sten und alle relevanten Merkmale abzudecken, erfordert die Konzeption des Beschreibungsan-
satzes auBerdem eine detaillierte Analyse existierender Dienste.

Aus der vorangegangenen Einfithrung von Anwendungsszenarien und der zu lésenden Probleme
ergeben sich folgende Teilanforderungen:

(Al.1) Praxisrelevanz: Der zu konzipierende Beschreibungs- und Auswahlansatz muss auf exi-
stierende komplexe Text-Mining-Dienste, die Text-Mining-Komplettlosungen anbieten,
anwendbar sein. Um die Erfiillung der Anforderung sicherzustellen, ist es erforderlich,
die aktuelle Text-Mining-Dienstlandschaft zu analysieren.

(A1l.2) Semantischer Ansatz: Es muss ein semantischer Beschreibungsansatz fiir Text-Mining-
Dienste gefunden werden, der bestehende syntaktische Beschreibungen ergénzt und um
Beschreibungen funktionaler Text-Mining-spezifischer Eigenschaften erweitert. Dabei soll-
ten, wenn moglich, bereits bestehende Beschreibungsansitze und Ontologien verwendet
werden, und, wenn erforderlich, entsprechende Beschreibungskomponenten (z. B. in Form
einer Ontologie) erarbeitet werden.

(A1.3) Verstindlichkeit und Erweiterbarkeit: Der Beschreibungs- und Auswahlansatz sollte
so einfach wie moglich konzipiert werden. Zum einen sollte er intuitiv anwendbar sein, so
dass keine groflen Hemmnisse bestehen, Text-Mining-Dienste um entsprechende Beschrei-
bungen zu ergidnzen. Weiterhin muss sichergestellt werden, dass der Ansatz Moglichkeiten
der Erweiterbarkeit bietet, da sich die Text-Mining-Dienstlandschaft weiterentwickeln
wird und zu erwarten ist, dass neue Merkmale im Beschreibungs- und Auswahlansatz
ergénzt werden miissen.

(A1l.4) Auswihlbarkeit: Der gewihlte Ansatz muss es ermoglichen, Dienste gezielt nach funk-
tionalen Gesichtspunkten auszuwéihlen. Dazu muss zum einen die Spezifizierung der
Text-Mining-Aufgabe erméglicht werden. Zum anderen muss gezeigt werden, dass Text-
Mining-Dienste fiir solch eine spezifizierte Aufgabe - mit Hilfe des gewéhlten Beschrei-
bungs- und Auswahlansatzes - ausgewihlt werden kénnen.

2.3.2 Anforderung A2: Aggregation von Entitidtsergebnissen

Die Arbeit soll weiterhin Beitrige zur Aggregation der Ergebnisse verschiedener Text-Mining-
Dienste liefern, indem entsprechende Algorithmen und Heuristiken entwickelt werden. Die Ag-
gregation soll am Beispiel von Entitédtsergebnissen durchgefithrt werden. Im Vordergrund steht
die Fragestellung, wie aus der Ergebnismenge die korrekten Ergebnisse herausgefiltert werden
konnen, so dass die Gesamtqualitdt der Ergebnisse im Vergleich zu den Einzelsystemen gestei-
gert werden kann. Insbesondere miissen folgende Teilanforderungen gelost werden:

(A2.1) Kombination: Es muss ein Konzept entwickelt werden, das die Ergebnisse von realen
Text-Mining-Diensten in ein kombiniertes Ergebnis {iberfithren kann. Damit dies mit dem
Ziel der Qualititssteigerung umgesetzt werden kann, muss das zu entwickelnde Aggrega-
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(A2.2)

(A2.3)

(A2.4)

2.3.3

tionsverfahren in der Lage sein, konfliktbehaftete Ergebnismengen der Einzeldienste zu
aggregieren. In erster Linie muss dazu eine Heuristik entwickelt werden, die Entscheidun-
gen hinsichtlich der korrekten Entitdtsposition und des korrekten Entitatstyps auf Basis
der einzelnen Dienstergebnisse trifft.

Dynamisch: Da sich die Text-Mining-Dienstlandschaft jederzeit verdndern kann und
Dienste nicht immer verfiighar sind, muss das zu erstellende Aggregationsverfahren auf
eine sich dndernde Zusammensetzung von Text-Mining-Diensten anwendbar sein.
Qualitéitssteigerung: Die aggregierten Ergebnisse sollen hinsichtlich der Genauigkeit
und Vollstandigkeit im Vergleich zu den Einzeldiensten besser oder mindestens genauso
gut abschneiden, um den Mehrwert einer serviceorientierten Kombination zu rechtferti-
gen. Zudem soll gezeigt werden, dass die konzipierten Heuristiken eine hohere Qualitét
erzielen als triviale Kombinationsmoglichkeiten.

Riickverfolgbarkeit: Es muss moglich sein, aus einem aggregierten Extraktionsergebnis
die Einzelergebnisse der Dienste zu rekonstruieren, um diese dem Nutzer eines service-
orientierten Systems auf Wunsch anzuzeigen. Dazu miissen die aggregierten Ergebnisse
mit traceability-Informationen versehen werden.

Anforderung A3: Abbildung von Entitits-Klassifikationsschemata

Letztendlich soll die Arbeit untersuchen, wie die serviceorientierte Kombination der Dienster-

gebnisse auch in einer nicht heterogenen Dienstlandschaft - insbesondere bei Verwendung un-

terschiedlicher Entitéitsklassifikationsschemata - angewendet werden kann. Im Vordergrund steht

deshalb die Analyse, wie Klassifikationsschemata verschiedener Text-Mining-Dienste aufeinan-

der abgebildet werden kénnen und welche besonderen Eigenschaften dabei beriicksichtigt werden

miissen. Zusétzlich sollen die folgenden Unteranforderungen erfiillt werden:

(A3.1)

(A3.2)

(A3.3)

Automatisierung: Da die serviceorientierte Kombination der Dienste automatisiert er-
folgt, soll auch fiir die Abbildung der Klassifikationsschemata ein automatisierbarer Pro-
zess angestrebt werden. Dieser Prozess muss in der Lage sein, Schemata unterschiedlicher
Maéchtigkeit und Strukturiertheit aufeinander abzubilden.

Beziehungstypen: Wie im vorangegangen Abschnitt verdeutlicht, muss der zu konzi-
pierende Abbildungsprozess in der Lage sein, Aquivalenzbeziehungen (Typ a ist seman-
tisch identisch zu Typ b) und hierarchische Beziehungen (Typ c ist Untertyp von Typ
d) zwischen den Elementen verschiedener Klassifikationsschemata zu erkennen. Die Ab-
bildungen konnen, falls durch den Prozess modellierbar, durch assoziative Beziehungen
(Typ e steht in Beziehung zu Typ f) ergénzt werden.

Qualitédt: Um Fehlerfortpflanzungen bei der Verwendung der gewonnenen Abbildungen
zu vermeiden, muss eine hohe Qualitéit des Abbildungsprozesses sichergestellt werden. Ins-
besondere sollte der zu konzipierende Abbildungsprozess eine hohere Qualitdt als bereits
existierende Abbildungsverfahren (die jedoch nicht auf Klassifikationsschemata speziali-
siert sind) erzielen.
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(A3.4) Integration: Zur Unterstiitzung des Dienstauswahlprozesses und der Aggregation der
Ergebnisse ist es wiinschenswert, dass alle durch den Abbildungsprozess erhaltenen Ab-
bildungen (semi-)automatisiert bereinigt und in Graphform iiberfiihrt werden, so dass ein
»globales Schema® entsteht. Es sollte aulerdem die Moglichkeit offen gehalten werden,
adhoc neue Schemata in das globale Schema einzubinden (ohne den gesamten Abbil-
dungsprozess erneut zu durchlaufen), da sich die Text-Mining-Dienstlandschaft und die

verwendeten Schemata dndern konnen.

2.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel konnte die Zielstellung der Arbeit detaillierter analysiert werden. Insbeson-
dere konnte erdrtert werden, welche Anforderungen fiir die einzelnen Ziele der Arbeit erfiillt
werden miissen. Zur Losung des ersten Hypothese - Unterstiitzung der Auswahl von Text-Mining-
Diensten - muss zunéchst die Anforderung A1 erfiillt werden. Anforderung A2 beantwortet die
Frage nach der qualitdtssteigernden Kombination und Aggregation von Text-Mining-Diensten
und ihren Ergebnissen (Hypothese 2). Durch die Erfiillung der Anforderung A3 kann schliellich
die dritte Hypothese - Abbildung von Text-Mining-Klassifikationsschemata - belegt werden. In
Kapitel und [6] werden Beitriige, gruppiert nach dem zugehérigen Ziel, vorgestellt, die zur Er-
reichung der abgeleiteten Anforderungen und damit der Ziele dieser Arbeit beitragen. Zunéchst
werden jedoch im folgenden Kapitel [3| die verwandten Arbeiten der vorliegenden Arbeit analy-
siert und untersucht, inwieweit bestehende Ansétze fiir die Losung der gestellten Anforderungen

und Probleme eingesetzt werden kénnen.



Kapitel 3

Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel diskutiert verwandte Arbeiten auf dem Gebiet des serviceorientierten Text Mi-
nings. Dabei wird untersucht, inwiefern bereits existierende Ansétze, Systeme und Techniken fiir
die Losung der in Kapitel gestellten Anforderungen verwendet werden konnen. Zusétzlich
werden bestehende Defizite und Grenzen des State-of-the-Arts aufgedeckt und die Beitrdge der
vorliegenden Arbeit von den existieren Ansédtzen und Systemen abgegrenzt.

In Abschnitt werden zundchst Grundlagen im Bereich des Text Minings vorgestellt, die zum
Versténdnis der vorliegenden Arbeit notwendig sind. Zusétzlich werden bestehende Text-Mining-
Dienste, von denen einige fiir die Evaluation der Beitrége dieser Arbeit herangezogen werden,
aufgelistet. Abschnitt gibt einen kurzen Einblick in das Konzept serviceorientierter Archi-
tekturen und diskutiert anschlieflend serviceorientierte Text-Mining-Ansétze im Allgemeinen.
Darauffolgend werden die verwandten Arbeiten zu den einzelnen thematischen Schwerpunkten
dieser Arbeit analysiert. Abschnitt [3.3|untersucht verwandte Arbeiten, die die Auswahl von Text-
Mining-Diensten unterstiitzen. Insbesondere wird dabei auf die Thematik der Beschreibung von
Text-Mining-Diensten eingegangen. Abschnitt analysiert Arbeiten, die sich mit der Aggregati-
on von Text-Mining-Ergebnissen auseinandersetzen. Schwerpunkt wird dabei auf Kombinations-
techniken fiir Entitéts-Ergebnisse gelegt. In Abschnitt werden schliellich Moglichkeiten der
Abbildung von Klassifikationsschemata, die fiir die Kategorisierung extrahierter Informationen

verwendet werden, diskutiert.

3.1 Text Mining

Text Mining befasst sich mit der Wissensgewinnung aus schwach- und unstrukturierten Textda-
ten. Zur besseren Abgrenzung des Forschungsbereiches Text Mining werden in Abbildung
wissensgewinnende Disziplinen nach dem Strukturiertheitsgrad der zugrundeliegenden Daten
und dem verfolgten Ziel abgegrenzt. Beim Strukturiertheitsgrad wird unterschieden in struk-
turierte (z. B. Datenbankeintriage) und unstrukturierte Daten (z. B. Textdokumente). Das Ziel
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der Wissensgewinnung ist entweder die reine Suche nach Informationen (Zugriff, Abfrage von
Informationen) oder die Suche nach der Bedeutung von Daten (Interpretation, Anfragen von
Wissen). Sowohl Information Retrieval als auch Text Mining kommen bei unstrukturierten Da-
ten zum Einsatz. Information Retrieval ist das Auffinden von Dokumenten, welche Antworten
auf konkrete Fragen liefern. Im Vordergrund steht dabei jedoch nicht das Finden der Antwort
an sich, sondern das Auffinden bzw. Abrufen (retrieval zu deutsch: Abfragen, Wiederfinden)
relevanter Dokumente [Hea99]. Im Gegensatz zum Information Retrieval beschéftigt sich Text
Mining explizit mit der Entdeckung von Wissen. Im Vordergrund steht das Interpretieren der

zugrundeliegenden unstrukturierten Daten und die Erschliefung von Wissen.

Zugriff Interpretation
Information durch Abfrage Wissen durch Anfrage
Strukturierte Daten Datenbanksysteme Data Mining
Unstrukturierte Daten Information Retrieval Text Mining

Tabelle 3.1: Abgrenzung wissensgewinnender Disziplinen nach [HQWO0G|]

3.1.1 Begriffsdefinition

Text Mining hat sich seit Ende der 90er Jahre als Oberbegriff fiir eine Vielzahl von Methoden
zur Wissensgewinnung aus Textdokumenten etabliert. Erstmalig erwdhnt wurde das Forschungs-
gebiet unter dem Namen Wissensgewinnung aus Text (knowledge discovery from text) durch
Feldman und Dagan im Jahr 1995 [FD95]. Im Gegensatz zum Data Mining werden beim Text
Mining schwach und unstrukturierte textuelle Daten in eine strukturierte Form tiberfiihrt. Fiir
den Begriff des Text Minings existiert keine generell akzeptierte Definition. Hotho et al. [HNPO5]

verweisen auf die folgenden drei Definitionen:

o Text Mining = Informationsextraktion [Seb02] Ein erster Ansatz bezieht Text Mining vor
allem auf den Aspekt der Extraktion von Fakten aus Texten und setzt es weitestgehend

mit der Informationsextraktion gleich.

o Text Mining = Text Data Mining [KB00O] Text Mining wird aber auch als das Erkennen
von niitzlichen Mustern in Texten definiert. Diesem Prozess konnen neben Methoden und
Algorithmen der Informationsextraktion und der natiirlichen Sprachverarbeitung auch Al-

gorithmen aus dem Data-Mining-Bereich zugeordnet werden.

e Text Mining = Prozess der Wissensgewinnung aus Daten [Hea99] Dem Ansatz der Wissens-
gewinnung folgend, definiert Hearst [Hea99] Text Mining als das Extrahieren von neuen,
bisher unbekannten Informationen aus groflien Textsammlungen. Im Vordergrund steht da-
bei ein Prozess, der sich aus vielen einzelnen Schritten zusammensetzt und Wissen aus ver-
schiedenen Quellen zusammenfiihrt. Informationsextraktion und Textkategorisierung wer-
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den dabei, im Gegensatz zu den beiden vorherigen Definitionen, explizit aus dem Bereich
des Text Minings ausgeschlossen [MWO05].

Der Begriff des Text Mining ist in der vorliegenden Arbeit, in Anlehnung an den methodenori-
entierten Ansatz [MWO05], wie folgt definiert:

Definition 1 (Text Mining)

Text Mining ist die Gesamtheit aller Methoden und Algorithmen zum (halb-)automatisierten

Gewinnen von Wissen aus Textdaten.

Dieser methodenorientierte Text-Mining-Ansatz fasst verschiedenartige Textextraktions- und
Analysemethoden zusammen. Im Gegensatz zu Hearst [Hea99] miissen die extrahierten Infor-

mationen nicht zwingend neuartig sein.

3.1.2 Text-Mining-Verfahren

Bei den zum Einsatz kommenden Verfahren zur Extraktion der Textinformationen unterscheidet
man in statistische Verfahren bzw. Verfahren des maschinellen Lernens und muster- bzw. wissens-
basierte Verfahren [HQWO6]. Statistische Text-Mining-Verfahren nutzen (sprach-)statistische
GesetzméaBigkeiten, um Texten auf Basis verschiedener Kriterien relevante Merkmale zuzuordnen.
Zur Generierung und zum Anlernen der statistischen Modelle sind in der Regel grofie Mengen
an annotierten Trainingsdaten notwendig. Muster- bzw. wissensbasierte Text-Mining- Verfahren
nutzen eine Grundmenge an bekanntem Wissen zur Extraktion von neuem Wissen. Zum Einsatz
kommen dabei allgemeingiiltige, aber auch doménenspezifische Muster, die in Form von manuell
erstellten Regeln vorliegen. Durch die Identifikation der vorgegebenen Muster kénnen relevante
Textpassagen herausgefiltert und in explizites Wissen transformiert werden. Im Gegensatz zu
den statistischen Verfahren sind keine Trainingsdaten notwendig, jedoch miissen entsprechende
Regeln zeitaufwendig durch Experten erstellt werden. Bei den Text-Mining-Diensten, die in die-
ser Arbeit betrachtet werden, kommen meist statistische Verfahren zum Einsatz. Jedoch spielt es
flir den angestrebten serviceorientierten Ansatz prinzipiell keine Rolle, welches Verfahren einem
Dienst zugrunde liegt.

3.1.3 Text-Mining-Methoden

Neben den verschiedenen Verfahren, wie extrahiert werden kann, wurden eine Vielzahl von Me-
thoden entwickelt, die verschiedene Informationstypen extrahieren und dadurch den Text-Mining-
Prozess unterstiitzen. Text-Mining-Methoden wenden dabei zur Extraktion die in Abschnitt
eingefiihrten Verfahren an. Nachfolgend wird ein kurzer Uberblick iiber die gebrauchlichsten und
im Umfeld von Text-Mining-Diensten relevanten Methoden gegeben. Da der Begriff Text Mi-
ning ein sehr weites Feld umfasst, sich stédndig weiterentwickelt und es keine allseits anerkannte

Definition gibt, sollte die folgende Aufzidhlung nicht als vollstdndig angesehen werden.
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Informationsextraktion (Information Eztraction)
Bei der Informationsextraktion werden gezielt Informationen in Textdokumenten gefunden
und in strukturierte Form tiberfithrt (d. h. konkrete Textstellen identifiziert und diese struk-
turierten Objekten zugewiesen). Zum Beispiel konnen so Informationen zu Personen, Orten
etc. gefunden und zueinander in Beziehung gesetzt werden. [Sar(8]

Kategorisieren (Categorize)
Einem Dokument werden anhand einer Analyse des Textinhaltes eine oder mehrere Katego-
rien zugeordnet. [FWRZ06] Zum Beispiel konnen auf diese Art und Weise Nachrichtentexte
nach ihrem inhaltlichen Schwerpunkt (z. B.: Sport, Finanzen, Politik) eingeordnet werden.

Clusterbildung (Clustering)
Bei der Clusterbildung werden Dokumente zu Clustern zusammengefasst. Im Gegensatz zum
Kategorisieren erfolgt die Clusterbildung vollautomatisch und es erfolgt keine Zuordnung von
vorher definierten Kategorien. [FWRZ06]

Stichwortextraktion (Keyword Extraction)
Fiir ein Textdokument werden Stichworter identifiziert, die im Text enthalten sind und das
Wesentliche des Inhaltes widerspiegeln. [HulOS]

Identifikation von Konzepten (Concept Tagging)
Dokumenten werden Konzepte zugeordnet, die vom Textinhalt abgeleitet werden. Im Ge-
gensatz zur Stichwortextraktion miissen die Konzeptterme nicht direkt im Text enthalten
sein. [Blul3]

Verbindung von Themen (Concept Linkage)
Zwischen verwandten Dokumenten werden Zusammenhinge auf Grundlage gemeinsamer
Themen hergestellt. Diese Verkniipfungen sind in der Regel mit traditionellen Suchmetho-
den sehr schwer oder kaum zu finden. Zum Beispiel ermdglicht diese Text-Mining-Methode
Verbindungen zwischen Krankheiten und Behandlungen aufzudecken, die durch Menschen
aufgrund der Fiille an Informationen nicht identifizierbar sind. [FWRZ06]

Themen-Verfolgung (Topic Tracking)
Durch die Eingabe von Schliisselwortern werden beim Topic Tracking gezielt Informationen
im Web verfolgt. Sobald neue Informationen zu den verfolgten Themen auftauchen, wird der
Nutzer bzw. das System benachrichtigt. [FWRZ06]

Sentimentanalyse (Sentiment Analysis/Opinion Mining)
Dokumente werden auf enthaltene subjektive Informationen hin untersucht. Dabei kénnen
unter anderem die Polaritét eines Textes, Haltungen und Stimmungen identifiziert wer-
den. [Liul2]
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Zusammenfassen (Summarization)
Fiir einen Text bzw. mehrere Textdokumente zusammen werden automatisiert Zusammen-

fassungen generiert, die einen Uberblick iiber den Inhalt geben. [FWRZ06]

Informationsvisualisierung (Information Visualizing)
Eine Menge von Texten wird visuell in Form einer zu durchforstenden Karte oder einer
hierarchischen Abbildung dargestellt. Zur Datenanalyse kann der Benutzer mit der Karte
interagieren, indem er zoomt, skaliert oder Teilbereiche auswéhlt. [FWRZ06]

Welche und wie viele der vorgestellten Methoden konkrete Text-Mining-Dienste unterstiitzen
ist unterschiedlich. Es gibt Dienste, die auf eine Methode spezialisiert sind (z. B. unterstiitzt
der FISE-Dienst [Int13] nur Informationsextraktionsmethoden), und Dienste, die mehrere Text-
Mining-Methoden anbieten (z. B. bietet der AlchemyAPI-Dienst [OrcI3al u. a. Informationsex-
traktion, Kategorisierung und Clusterbildung an). In der vorliegenden Arbeit werden die meisten
Losungskonzepte am Beispiel der Entitétsextraktion, die dem Bereich der Informationsextrakti-
on zugeordnet werden kann, dargestellt. Im Folgenden wird deshalb diese Text-Mining-Methode
detaillierter eingefiihrt.

3.1.4 Informationsextraktion

Die Informationsextraktion (IE) kann aus zwei Blickwinkeln heraus betrachtet werden: das Her-
ausfiltern von bestimmten Informationen und das Entfernen nicht relevanter Informationen.
Cardie sieht IE als eine Art doménenspezifisches Zusammenfassen eines Textes [Car97]. Fiir
Grishman ist IE die automatische Identifikation von ausgewihlten Entitdts-, Relations- oder
Eventtypen aus Texten |Gri97]. In Anlehnung an Grishmans Sichtweise wird IE in dieser Arbeit
wie folgt definiert:

Definition 2 (Informationsextraktion)

Bei der Informationsextraktion werden (doménen- )spezifische strukturierte Informationen aus
unstrukturierten Textdokumenten extrahiert. Dabei werden konkrete Textstellen identifiziert
und diese strukturierten Objekten zugewiesen.

Die IE hat ihre Wurzeln in der natiirlichen Sprachverarbeitung und kommt heute in vielen ver-
schiedenen Forschungsbereichen zum Einsatz. IThre Einsatzgebiete reichen vom klassischen Ma-
schinenlernen, iiber die Unterstiitzung von Text Mining und Information Retrieval Systemen, bis
zur Textfilterung und Dokumentenanalyse [Sar08, NeuOI]. Ebenso kann IE verwendet werden,

um Texteintrdge in Datenbanken ndher zu analysieren und zu strukturieren.

Die ersten Extraktionsaufgaben beschéftigten sich vor allem mit der Extraktion von Entitaten
(z. B. Personen, Orte und Organisationen) und deren Beziehungen (z. B. Person X wohnt in Ort
Y). Die Message Understanding Conference (MUC) und das spéter folgende Automatic Content
Extraction (ACE) Programm setzten sich zum Ziel, die Entwicklung der IE mit neueren und
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besseren Methoden voranzutreiben. Ausgehend von den aufgefithrten Konferenzen etablierten
sich vor allem die folgenden Teilaufgaben der IE [Sar(8]:

Named Entity Recognition (NER)
Atomare Textelemente werden lokalisiert und in vordefinierte Kategorien (Named Entity
Types bzw. Entity Types), wie Namen von Personen, Orte oder Firmen, klassifiziert.

Eztraktion von Beziehungen (Relationship Extraction)
Zwischen zwei oder mehr Entitdten werden Beziehungen innerhalb eines Textes identifiziert.

Tabellen-Extraktion
Die in Textdokumenten enthaltenen Tabellen werden identifiziert und die Daten extrahiert.

Kommentar-Extraktion

Es werden Kommentare und zugehorige Autoren extrahiert.

Terminologie- Extraktion
Fiir einen Dokumentenkorpus werden relevante Terme identifiziert.

Neben den genannten Teilgebieten gibt es weitere Ansétze, die verschiedene IE-Teilaufgaben
kombinieren, um immer neue Ziele zu erreichen. Im Folgenden wird die Extraktion von En-
titdten detaillierter vorgestellt, da die Beitrige der vorliegenden Arbeit beispielhaft an diesem
TE-Teilgebiet verdeutlicht werden.

Named Entity Recognition

Bei der NER oder auch Entitdtsextraktion (EE) werden Textelemente (Entitéiten) in vordefi-
nierte Kategorien (Entitétstypen) klassifiziert. Named Entities sind Eigennamen von Personen,
Orten, Organisationen etc. Unter Named Entities werden streng genommen nur solche Entitéaten
zusammengefasst, die tatsdchlich einmalig im Sinne des Begriffs Eigenname sind. Urspriinglich
wurde deshalb in NER (Extraktion von wirklichen Named Entities) und EE (Extraktion von
Entitéten, unabhéngig von ihrer Einmaligkeit) unterschieden. In der Praxis gibt es keine stren-
ge Trennung zwischen den Begriffen Entity und Named Entity sowie NER und EE. Fiir diese
Arbeit wird deshalb der Begriff Entitit austauschbar fiir die Begriffe Named Entity und Entity
verwendet und wie folgt definiert:

Definition 3 (Entitdt)

Eine Entitét ist ein atomares Textelement, das einem vordefinierten Entitédtstyp zugeordnet

wird.

Weiterhin wurde in der Literatur teilweise unterschieden in das reine Erkennen von Entitéten und
das Klassifizieren von Entitdten (d. h. das Zuordnen von Entitétstypen zu einer Entitéit). Neben
dem Begriff Named Entity Recognition bzw. NER taucht deshalb in der Literatur auch der Begriff
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Named Entity Recognition and Classification (NERC) [NS07] auf, der explizit das Erkennen und
Klassifizieren von Entitédten umfasst. Jedoch wird der Begriff NER in der Regel gleichbedeutend
verwendet. In der vorliegenden Arbeit wird NER bzw. Entitidtsextraktion stellvertretend fiir
NER, NERC und EE eingesetzt und folgendermafien definiert:

Definition 4 (Entitditsextraktion/NER)

Bei der Entitétsextraktion werden Entitéiten im Text lokalisiert (durch Offset und Lénge bzw.

Endpunkt) und einem Entitétstyp zugeordnet.

Soll die Entitétsklassifikation an bestimmten Textstellen ausgeschlossen werden, wird explizit

darauf hingewiesen.

Abbildung zeigt die Extraktion von Entitdten an einem Nachrichtentext, von welchem Per-
sonen, Organisationen und Orte extrahiert wurden. Zum einen gibt es die Moglichkeit, dass die
Entitdten direkt im Text mit dem entsprechenden Entitétstyp annotiert und hervorgehoben wer-
den. Zum anderen kénnen Entitdten auch in einer Liste von Annotationen, in welcher Start-
und Endpunkt bzw. Startpunkt und Lange der Entitdt im Text und der Entitatstyp vermerkt
sind, zuriickgegeben werden. Zusétzlich konnen Entitdtsannotationen um Konfidenzwerte ergéinzt
werden, welche ein Maf fiir die Genauigkeit der extrahierten Entitét liefern sollen. Diese Kon-
fidenzwerte werden durch den Extraktionsalgorithmus, zumeist auf Basis von Trainingsdaten,

berechnet.

Das Unternehmen Sybase wurde 1984 von Mark Hoffman und Bob Epstein in

Berkeley gegriindet und 2012 durch die SAP AG iibernommen.
die unstrukturierte Datenquelle

Das Unternehmen <ORGANIZATION>Sybase</ORGANIZATION> wurde 1984 von
<PERSON>Mark Hoffman</PERSON> und <PERSON>Bob Epstein</PERSON>
in <LOCATION>Berkeley</LOCATION> gegriindet und 2012 durch die
<ORGANIZATION>SAP AG</ORGANIZATION> iibernommen.

die annotierten Entitaten

Organization;17;6;0,95
Person;39;12;0,93
Person;56;11;0,87
Location;71;8;0,81
Organization;109;6;0,98

Annotationsliste (Type; Start; Offset; Konfidenz)

Abbildung 3.1: Extraktion von Entitdten

Fiir die Kombination verschiedener Entitdtsextraktionsdienste spielen die fiir die Entitétstypen
verwendeten Klassifikationsschemata eine groBe Rolle. Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die

gebrauchlichsten Schemata gegeben.
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Klassifikationsschemata fiir Entititstypen Fiir die Klassifikation von Entitédtstypen wur-
den in der Vergangenheit verschiedene Klassifikationsschemata vorgeschlagen. Grundlage der
meisten Schemata ist die fiir die MUC-Konferenzen definierte Hauptklassifikation [Sun95|:

e Named Entities (ENAMEX) mit PERSON (Person), LOCATION (Ort) und ORGANIZA-
TION (Organisation),

o Zeitausdriicke (TIMEX) mit DATE (Datum) und TIME (Zeit),

e Zahlausdriicke (NUMEX) mit MONEY (Finanzausdriicke) und PERCENT (Prozentanga-
ben).

Nadeau und Sekine geben in [NS07] einen guten Uberblick iiber weitere Klassifikationsschemata,
die sich im Laufe der Zeit entwickelt haben. Sekine et al. haben auflerdem die Extended Na-
med Entity Hierarchy [SSNO2] entwickelt, um eine grofie Menge an Entitdtstypen abzudecken.
Urspriinglich umfasste diese Hierarchie 150 Entitdtstypen, wurde aber mittlerweile auf mehr als
200 erweitert [Sek13].

Da die Sekine-Hierarchie sehr komplex ist, wurde bei der Quaero-NER-Challenge [GRG™11] eine
weitere NER-Hierarchie eingefiihrt, die zum einen eine Vereinfachung von der Sekine-Hierarchie
ist und zum anderen weitere Entitétstypen unterstiitzt. Sie setzt sich aus den sieben Haupttypen
Person (Person), Ort (Location), Organisation (Organization), Mengenangaben (Amount), Zeit
(Time), Produktion (Production) und Funktionen (Functions) zusammen und wird durch 32
Untertypen ergénzt. BBN Technologies hat dariiber hinaus eine Typ-Hierarchie [Brul3|] vorge-
schlagen, die urspriinglich fiir Frage-Antwort-Aufgaben (Question Answering) Verwendung fand.
Jedoch finden die vorgeschlagenen 29 Hauptkategorien und 64 Unterkategorien auch im NER-

Bereich Anwendung.

In neueren Ansitzen werden zudem hiufig Teilmengen der DBPedia-Ontologie [LIJ™14] verwen-
det (z. B. DBPedia Spotlight [DBp14] und Lupedia [Ont13]), da diese Ontologie sehr umfassend
und qualitativ hochwertig ist. Zudem erleichtert die Verwendung von DBPedia-Typen die Ver-
kniipfung zu bestehenden Ressourcen. Des Weiteren wurden spezielle doménenspezifische Klas-
sifizierungen eingefiihrt, wie die GENIA-Ontology [OTKO02] fiir den Fachbereich der Biomedizin.
Diese Ontologie besteht aus 36 Klassen und umfasst Organismen, Zelltypen, Proteine etc.

In der Praxis hat sich jedoch gezeigt, dass die meisten Systeme ihre eigenen Klassifikationssche-
mata verwenden (siehe [RT11]), weshalb in der vorliegenden Arbeit unter anderem untersucht
werden soll, wie dennoch eine Kombination der Ergebnisse verschiedener Systeme ermdoglicht
werden kann. In Abschnitt werden deshalb Moglichkeiten zur Abbildung von Klassifikations-
schemata analysiert.
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3.1.5 Text-Mining-Dienste

Der wachsende Bedarf an Text-Mining-Losungen hat in den letzten Jahren dazu gefiihrt, dass
auch viele der entstandenen Systeme als Web-Dienste zur Verfiigung gestellt wurden. Die Funk-
tionalitdten dieser Dienste sind vielfaltig. Neben einfachen Extraktionsaufgaben, wie der Identi-
fikation von Entitdten und der Klassifikation von Texten, werden von einigen Diensten auch um-
fangreichere Aufgaben, wie die Erkennung von Relationen zwischen einzelnen Entitédten oder die
Identifikation von Meinungen, angeboten. Neben diesen Komplettlosungen gibt es auch Dienste,
die lediglich einzelne Verarbeitungsschritte einer komplexen Text-Mining-Analyse, wie zum Bei-
spiel das Erkennen einzelner Sétze oder die Zuordnung von Wortern und Satzzeichen zu Wort-
arten (Part-of-speech Tagging), anbieten. Da solche Dienste jedoch nicht im Fokus dieser Arbeit
liegen, beschrankt sich die vorliegende Arbeit im Weiteren auf komplexe Text-Mining-Dienste,

die Komplettlosungen bereitstellen.

Im Folgenden werden zunéchst die grundlegenden Eigenschaften von Text-Mining-Diensten erldu-
tert. Anschliefend wird ein Uberblick iiber die derzeitige Text-Mining-Dienstlandschaft gegeben.

Eigenschaften

Abbildung zeigt den Datenfluss eines Text-Mining-Dienstes in schematischer Darstellung.
Als Eingabe dient ein unformatierter oder formatierter Text bzw. eine reine Textdatei. Dienste,
die iiberdies hinaus mit komplexeren Eingabeelementen, wie Webseiten, Office-Dokumenten etc.
umgehen koénnen, haben in der Regel dem eigentlichen Text Mining eine Vorverarbeitungspha-
se vorangestellt. In dieser Vorverarbeitungsphase wird der eigentliche Text heraus gefiltert und
der Textanalyse zur Verfiigung gestellt. Zusétzlich zur Texteingabe kénnen in der Regel Extrak-
tionsparameter angegeben werden, um die Extraktion auf bestimmte Typen zu beschrinken,
bestimmte Methoden zu aktivieren etc. Die Ergebnisse des Text Minings werden als Dienstant-
wort zuriickgegeben. Dies kann zum einen durch die Riickgabe eines annotierten Textes, zum

anderen aber auch durch die Riickgabe von Annotationsobjekten geschehen.

Textdokument / Text
annotiertes Textdokument/
Text- annotierter Text
Parameter Min
L™ | oder
_| Dienst
komplexes Textdoku- Vorverar . .
———— beitun Liste von Annotationen

ment (Pdf, URL, ...) &

Abbildung 3.2: Schematische Darstellung eines Text-Mining-Dienstes

Der eigentliche Text-Mining-Prozess der Dienste ist nach auflen hin nicht sichtbar. Lediglich
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iiber textuelle Beschreibungen der Dienste (auf der Dienstwebseite oder in anderen Veroffentli-
chungen) kénnen Riickschliisse auf das verwendete Text-Mining-Verfahren und zugrundeliegende
Informationen gezogen werden. Bei einigen Text-Mining-Verfahren (z. B.: NER, Extraktion von
Beziehungen, Kategorisieren) werden die extrahierten Informationsobjekte bestimmten Katego-
rien/Typen zugeordnet. Fiir diese Typen werden in der Regel Klassifikationsschema verwendet,
die die entsprechenden Entitédtstypen, die Beziehungstypen, die Dokumentkategorien etc. defi-
nieren (siehe auch Klassifikationsschemata fiir Entitétstypen in Abschnitt [3.1.4). Obwohl zum
Beispiel fiir die Entitdtstypen globale Klassifikationsschemata vorgeschlagen wurden, verwenden
die Dienste in der Regel eigens erstellte Klassifikationsschemata, die an die jeweiligen Bediirfnisse

angepasst sind.

Ubersicht iiber existierende Dienste

Die Anzahl der (6ffentlich zugénglichen) Text-Mining-Dienste hat sich in den letzten Jahren ra-
sant entwickelt. Jedoch gibt es kaum Ubersichten und Analysen iiber die existierende Dienstland-
schaft. In [DiC13| und [Fagl3] wurden erste Versuche gemacht, verschiedene Text-Mining-Dienste
aufzulisten und miteinander zu vergleichen. Jedoch beschriinken sich diese Ubersichten auf klei-
ne Teilaspekte und sind nicht vollstindig. Anforderung der vorliegenden Arbeit fordert
unter anderem die detaillierte Analyse der existierenen Text-Mining-Landschaft. Im Folgenden
wird ein erster Uberblick iiber vorhandene Text-Mining-Dienste gegeben, um eine Grundlage fiir
die detaillierte Analyse und Klassifizierung vorhandener Dienste in Kapitel zu geben.

Tabelle gibt einen Uberblick iiber derzeit existierende Text-Mining-Dienste. Die Tabelle
enthélt die bekanntesten generischen, sowie einige doménenspezifische Dienste. Der Schwerpunkt
bei der Auswahl der Dienste wurde auf Dienste gelegt, die Entitdtserkennung unterstiitzen, da
hier der Hauptfokus der Arbeit liegt. Zudem konzentriert sich die Auswahl nur auf Dienste, die
ihre Funktionalitat fiir englischsprachige Texte anbieten, da hierfiir bisher am meisten Dienste
existieren und damit das Kombinationspotential am grofiten ist. Da sich die Dienstlandschaft sehr
schnell verdndert - einige Dienste wieder verschwinden, andere neu hinzukommen und bestehende
Dienste ihre Funktionalititen erweitern - wird kein Anspruch auf Vollstindigkeit gelegt.

So weit bekannt, wurde die konkrete Doméne, fiir die der Dienst entwickelt wurde, angegeben.
Fiir den Fall, dass keine detaillierten Angaben zur Doméne moglich sind, ist diese als generisch

spezifiziert.

Neben den Text-Mining-Methoden (beschrinkt auf die gebréuchlichsten), die durch einen Dienst
angeboten werden, ist der Tabelle auflerdem zu entnehmen, fiir welche Sprachen die Funktiona-
litdten angeboten werden und ob es irgendwelche Einschrankungen bei der Nutzung der Dienste
gibt (z. B.: Beschriankungen der Aufrufhiufigkeit und Bandweite, kostenpflichtig bzw. teils ko-
stenpflichtig). Fiir eine detailliertere Analyse der Funktionalitéiten einzelner Dienste wird auf
Kapitel verwiesen. Die Informationen zu den Diensten wurden den textuellen Beschreibun-

gen auf den Dienst-Webseiten entnommen.
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Einschrink Text-Mining-Method
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<A/ X Z| 3| |O|ln|d|n|N
AITAGMT [HCK™08| Biomedizin en x
AlchemyAPI [Orci3al generisch de, en, es, fr, it, x (%) x | x| x X | x
pt, ru, sv
BeCAS [NCMO13] Biomedizin en X
BeliefNetworks [Bell3] en X
Bitext [Bit13] Business | de, en, es, fr, it, pt X x x x | x
ChemTagger [Unil3al Chemie en X
DBPediaSpotlight [DBp14] | generisch de, en, es, fr, hu, x
it, nl, pt, ru, tr
DIGMAP [DIGI3] Geographie en X
Evri [Evr12] generisch en X
Extractiv [PBw13] generisch en x X | x| x
Fise [Int13] generisch en X
HOLMES [Hol13] generisch mehr als 17 X x | x x | x
Sprachen
Linked TV Keyword generisch de, en, nl X
extraction tool [Unil3c|
Lupedia [Ont13] generisch ar, bg, de, en, fr, x
it, ko, nl, tr
NormaGene [Unil3b] Biomedizin en X
Open Amplify [Opel3] generisch en x x) | (x)]| x X | x
OpenCalais [Thol3| Business, en, es, fr x x | x
generisch
PIE [SSL*08] Biomedizin en X X
Rosoka Cloud Web generisch mehr als 230 X X | x X
Service [IMT13]| Sprachen
Saplo [Sap13b| generisch en, sv x (%) X
Semantria [Sem13| generisch |de, en, es, fr, pt, zh x (%) x| x| x X x | x
Semitags [Unil3d| generisch de, en, nl x
TextRazor [Tex13] generisch |de, en, es, fr, it, nl, x | x x
pl, pt, ru, sv
uClassify [KKK14] generisch en x x
Viralheat [Virl3] Social en x (x) X
Networks,
generisch
Webknox Text-Processing | generisch en x (x) x x
API [Uzb13]
Wikimeta [Wik13)] generisch en, es, fr X (x) x
Yahoo! Content generisch en X
Analysis [Yah13|
Zemanta [Zem13| generisch en X X X X

Tabelle 3.2:

Ubersicht existierender Text-Mining-Dienste
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Es wird deutlich, dass es sehr viele Text-Mining-Dienste gibt und dass viele dieser Dienste &hnli-
che Funktionalitdten anbieten. Insbesondere fiir den Bereich der Entitétsextraktion (NER) sind
sehr viele Dienste verfiigbar, weshalb die Beitridge der vorliegenden Arbeit auch anhand dieser
Text-Mining-Methode erarbeitet werden.

Die meisten Dienste bieten ihre Funktionalitéiten fiir die englische Sprache an. Aber auch fiir
Deutsch, Franzosisch und Spanisch werden viele Dienste angeboten, wobei jedoch teilweise nicht
alle Funktionalitdten unterstiitzt werden. In der vorliegenden Arbeit werden alle Beitrage anhand

von englischsprachigen Texten analysiert, weil hier die meisten Dienste und auch die meisten
Evaluationskorpora (siche Abschnitt [3.4.4]) existieren.

Uber die Text-Mining-Dienste hinaus gibt es noch eine groBe Anzahl an Text-Mining-Systemen
und APIs, die bisher nicht als Dienste zur Verfiigung gestellt wurden (z. B.: Cogito Intelli-
gence API [Expl3], Lexalytics [Lex13], Rosette Linguistics Platform [Basl3], SAP Data Ser-
vices [SAP13al). Es ist denkbar, dass diese Systeme ebenfalls in Zukunft als Dienste zugénglich
gemacht werden (z. B. nicht 6ffentlich im Intranet einer Firma oder mit eingeschrénkten Funktio-

nalitdten vom Systemanbieter) und die Text-Mining-Dienstlandschaft entsprechend bereichern.

Linked Data

Extrahierte Text-Informationen werden héufig von Text-Mining-Diensten mit Verweisen zu be-
reits bestehendem maschinenlesbarem Wissen versehen. In diesem Zusammenhang ist insbeson-
dere die Linked-Open-Data-Cloud [BHB09] zu nennen, die bereits eine Vielzahl miteinander
verkniipfter Doménenontologien enthélt. Die Linked-Open-Data-Cloud ist ein riesiges Netz aus
Daten, welches verschiedene Datensiitze (z. B. DBPediaﬂ und Music BraianD mit konkreten
Linked-Data-Ressourcen (z. B. http://dbpedia.org/resource/SAP_AG), die iiber Uniform Re-
source Identifiers (URI) identifiziert werden, enthilt. Die Daten und Verweise zu anderen Da-
tenséitzen bzw. -ressourcen sind unter Anwendung der Resource Description Framework (RDF)
Syntax modelliert. Zur Modellierung der Ontologien werden typischerweise Modellierungsspra-
chen, wie das Resource Description Framework Schema (RDFS) und die Web Ontology Language
(OWL) verwendet. Anfragen werden hiufig mit der Anfragesprache SPARQL Protocol And RDF
Query Language (SPARQL) getétigt.

3.2 Serviceorientierte Text-Mining-Systeme

Serviceorientierte Systeme verwenden eine Menge von Diensten, um eine komplexe Funktionalitét
zu erfiillen. In einer serviceorientieren Architektur (SOA) werden einzelne unabhingige Bausteine
- die Dienste - zu einem hoheren Dienst zusammengefiihrt. Vorteil eines solchen Systemansat-

1 http://dbpedia.org/

2 http://musicbrainz.org/
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zes ist die hohe Wiederverwendbarkeit der Einzelkomponenten. Aulerdem kann durch die lose
Koppelung und die Moglichkeit des schnellen Austausches von einzelnen Dienstkomponenten
eine hohe Flexibilitiit erreicht werden. Einen guten Uberblick iiber die Welt der Webdienste,
verwendete Technologien und Standards findet man in [WCLT05).

Serviceorientierte Ansétze im Text-Mining-Bereich miissen hinsichtlich ihrer zugrundeliegen-
den Text-Mining-Dienste unterschieden werden. Zum einen gibt es Dienste, die den gesamten
Extraktionsprozess vereinen und eine Text-Mining-Komplettlosung anbieten - nachfolgend als
komplexe Text-Mining-Dienste bezeichnet. Zum anderen gibt es Dienste, die nur Teilaspekte
des Extraktionsprozesses abdecken (z. B. Erkennen von Sétzen) - im Folgenden als elementa-
re Dienste bezeichnet. Dieses Teilen des Text-Mining-Prozesses in einzelne Module hat seinen
Ursprung im Konzept des Unstructured Information Management Architecture (UIMA) Fra-
meworks [FLO4], welches der Implementierung einer Extraktionspipeline dient (bestehend aus
verschiedenen Analyse- und Verarbeitungsschritten). Die Modularisierung soll die Wiederver-
wendbarkeit von Extraktionslésungen erméglichen.

Im Vordergrund der vorliegenden Arbeit stehen komplexe Text-Mining-Dienste (sieche Anforde-
rung |(A1.1)). Der Vollstindigkeit halber und da Teilaspekte serviceorientierter Losungen fiir
elementare Text-Mining-Dienste auf komplexe Text-Mining-Dienste iibertragen werden kénnen,
werden im Folgenden zunéchst Ansétze fiir die elementaren Dienste diskutiert.

3.2.1 Serviceorientierte Anséitze fiir elementare Text-Mining-Dienste

Ein erster serviceorientierter Ansatz im Text-Mining-Bereich wird durch Habegger und Quafafou
diskutiert [HQ04al [HQO04b]. Um flexible Extraktionsdienste fiir das Web bereitzustellen, unter-
teilen sie den Extraktionsprozess in einzelne Operatoren. Neben Operatoren zur Anfrage und
zum Abruf von Webseiten, werden Parsing-, Filter-, Extraktions- und Transformationsoperatoren
spezifiziert. Vorhandene Dienste werden einem dieser Operationstypen zugeordnet und kénnen
mit einer eigens dafiir entwickelten Sprache (sieche Abschnitt beschrieben werden. Jedoch
bietet der Ansatz von Habegger und Quafafou nur die Moglichkeit, elementare Text-Mining-
Dienste miteinander zu verkniipfen und ist nicht auf komplexe Text-Mining-Dienste iibertragbar.
Aufbauend auf den Paradigmen von Habegger und Quafafous Arbeit priasentieren Quafafou et
al. [QJEO7] und Jarir et al. [JQEILO] eine serviceorientierte Architektur, die eine flexible Mo-
difikation der Extraktionsdienste ermdglicht. Im Vordergrund steht dabei die Personalisierung
des Extraktionsworkflows, um zum Beispiel Dienste gezielt nach der verfiigbaren Bandbreite
auszuwéihlen. Solche Personalisierungen kénnen unter Umstédnden auch bei serviceorientierten
Systemen fiir komplexe Text-Mining-Dienste angewendet werden, um zum Beispiel Dienste auch
nach Kosten- und Geschwindigkeitsaspekten auszuwihlen. Solche Personalisierungskomponenten
stehen nicht im Fokus der vorliegenden Arbeit, konnen aber ergénzend hinzugefiigt werden.

Auch Grover et al. thematisieren die serviceorientierte Kombination von elementaren Text-
Mining-Diensten |[GHK™04]. Sie schlagen ein Framework zur einfachen und schnellen Integration
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von elementaren Extraktionsdiensten vor. Auflerdem stellen sie Module fiir die Beschreibung und
Auswahl der Dienste zur Verfiigung und stellen eine doménenspezifische Ontologie vor, die fiir
die Beschreibung der Dienste genutzt werden kann (siehe auch Abschnitt . Auf komplexe
Dienste, die Komplettlosungen anbieten, wird weder bei Habegger und Quafafou noch bei Grover
et al. eingegangen. Jedoch kann die von Grover et al. erstellte Ontologie als Vorbild fiir den in
der vorliegenden Arbeit zu erstellenden Ansatz zur Beschreibung komplexer Text-Mining-Dienste

herangezogen werden.

3.2.2 Serviceorientierte Anséitze fiir komplexe Text-Mining-Dienste

Der einzige bekannte Ansatz fiir die serviceorientierte Integration von komplexen Text-Mining-
Diensten wurde von Starlinger et al. in [SLVL09] vorgestellt. Als Basis-Dienste (base services)
dient eine feste Menge an Extraktionsdiensten mit einer einheitlichen Schnittstelle. Der Auf-
ruf der Basisdienste erfolgt iiber einen Metadienst (metaservice) - den BioCreative MetaServer
(BCMS) |[LKRPT08|] -, der als zentraler Zugriffspunkt dient. Ein dritter Diensttyp - der Ag-
gregationsdienst - kiimmert sich um die Integration der einzelnen Ergebnisse. Er bietet Rou-
tinen zum Visualisieren und Zusammenfithren von konfliktbehafteten Ergebnissen an (siehe
Abschnitt . AuBerdem werden Analysemoglichkeiten angeboten (siehe Abschnitt .
Starlinger et al. haben basierend auf den drei genannten Dienstkategorien die Webanwendung
BC-VisCon erstellt. BC-Viscon dient zur Annotation von biowissenschaftlichen Texten. Als Ba-
sisdienste wurden 12 Annotationsdienste (z. B. PIE [SSLT08] und AITAGMT [HCK™08]) ange-
bunden, die Proteine, Gene, Taxone und/oder Interaktionen zwischen diesen in Textdokumenten
identifizieren. Alle angebundenen Dienste wurden in Zusammenhang mit dem BioCreAtIvE (Cri-
tical Assessment of Information Extraction systems in Biology) Workshop entwickelt und haben
eine einheitliche Schnittstelle und liefern ihre Ergebnisse in einem standardisierten Format. Ab-
bildung zeigt die BC-VisCon-Anwendung fiir einen Beispieltext. Auf der linken Seite gibt es
Mboglichkeiten, Einstellungen fiir die Extraktionsdienste (z. B. ein stérkeres Gewicht fiir einen
speziellen Dienst) und fiir die Aggregation (z. B. Wahl der Aggregationsmethode und Setzen
von Grenzwerten) vorzunehmen. Im mittleren Teil der Anwendung wird der annotierte Text
dargestellt. Neben den Entitdtsannotationen einzelner Dienste (bunt dargestellte Linien) wer-
den die verschiedenen Aggregationsentscheidungen (graue Linien) visualisiert. Im rechten Teil
der Anwendung werden zudem die Annotationen in Listendarstellung zusammengefasst. Uber
die Annotationsansicht hinaus wird noch eine Analyseansicht angeboten, die in Abschnitt
néher diskutiert wird.

BC-VisCon ist ein erster vielversprechender serviceorientierter Ansatz, der zeigt, wie die Kombi-
nation verschiedener Text-Mining-Dienste im biomedizinischen Bereich erfolgreich durchgefiihrt
werden kann. Der generelle Ansatz ist auf weitere Text-Mining-Dienste iibertragbar, jedoch

miissen dazu Erweiterungen getroffen werden, um bisherige Limitationen zu umgehen.
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BC-VisCon ist bisher nicht fiir beliebige Dienste mit heterogenen Schnittstellen verwendbar.
Starlinger et al. diskutieren auch keine Moglichkeiten, wie dies erreicht werden kann. Auch die
Aggregationsmdglichkeiten, die durch BC-VisCon angeboten werden, sind stark limitiert. So wer-
den bisher keine Lernmechanismen eingebunden und lediglich auf triviale Abstimmungsverfahren
vertraut. Mit fortgeschritteneren Aggregationsmdoglichkeiten kénnte die Qualitdt der extrahierten
Ergebnisse erhoht werden. Auflerdem miisste bei der Betrachtung beliebiger heterogener Dienste
bei der Aggregation auch auf heterogene Extraktionstypen und Typhierarchien eingegangen wer-
den. Solche Betrachtungen fehlen jedoch in den Ausfithrungen von Starlinger et al.

3.2.3 Weitere serviceorientierte Text-Mining-Anwendungen

Neben den bereits thematisierten Anséitzen zur serviceorientierten Integration elementarer und
komplexer Text-Mining-Dienste gibt es Arbeiten, die sich mit der Integration von Text-Mining-
Diensten in serviceorientierten Anwendungen beschéftigen, die iiber das reine Text Mining hin-
ausgehen. Kowalkiewicz und Jiinemann [K.J08] stellen zum Beispiel eine Erweiterung fiir Mail-
und Chatprogramme (z. B. MS Outlook oder Google Wave) vor, die verschiedene lokale, Web-
basierte und unternehmensspezifische Dienste und Dienste zur Extraktion von Entitdten anbin-
den. Dadurch kénnen zum Beispiel Entitdten im Text der Mail erkannt werden (NER-Dienst) und
die gefundene Entitéit mit Informationen zu dieser Entitét verkniipft werden (z. B. Informationen

zu einem Kunden, die iiber einen Dienst aus einem internen System geholt werden).

Solche Ansitze sind sinnvoll fiir die Weiterverwendung der Text-Mining-Ergebnisse und die Ver-
kniipfung dieser mit End-User-Anwendungen. Jedoch spielen diese Art von serviceorientierten
Ansétzen fiir die Problematik der vorliegenden Arbeit keine Rolle, da sie Text-Mining-Dienste
nicht mit dem Ziel der Qualititssteigerung betrachten und nicht in Bezug zu den in dieser Arbeit

definierten Anforderungen stehen.

3.2.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden serviceorientierte Text-Mining-Ansétze untersucht. Es hat sich gezeigt,
dass bereits einige Losungen fiir die servieorientierte Kombination von elementaren Text-Mining-
Diensten (d. h. Text-Mining-Dienste, die Teilfunktionalitéiten eines Text-Mining-Prozesses bereit-
stellen) existieren. Jedoch sind kaum Mechanismen dieser Ansitze auf die serviceorientierte Kom-
bination von komplexen Text-Mining-Diensten (d. h. Dienste, die komplette Text-Mining-Losun-
gen anbieten) iibertragbar. BC-VisCon - der bisher einzige Ansatz zur Kombination komplexer
Text-Mining-Dienste - ist vielversprechend. Jedoch fehlt es an entscheidenden Komponenten zur
Beschreibung und Auswahl von Text-Mining-Diensten und zur Aggregation der Ergebnisse in
komplexeren Szenarios. So sind die Anforderungen A1l und A3 iiberhaupt nicht und die Anfor-
derung A2 nur teilweise durch das System BC-VisCon abgedeckt (eine detaillierte Analyse der
Erfiilllung der Unteranforderungen erfolgt in den problemspezifischen Kapiteln -3.5).
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Die nachfolgenden Abschnitte widmen sich den verwandten Arbeiten beziiglich der Aspekte, die
mit BC-VisCon nicht oder nur teilweise gelost werden. Abschnitt analysiert verwandte Arbei-
ten zur Losung von Anforderung Al und zeigt auf, welche Beitrige noch geleistet werden miissen,
um eine flexible Kombination der Dienste zu gewihrleisten. Verschiedene Aggregationsmdoglich-
keiten fiir Extraktionsergebnisse - inklusive der in BC-VisCon verwendeten Techniken - werden in
Abschnitt vorgestellt und mit den diesbeziiglichen Anforderungen verglichen. Abschnitt
untersucht auflerdem Moglichkeiten, wie die Problematik der Abbildung von Klassifikationssche-
mata - Anforderung A3 - gelost werden kann.

3.3 Auswahl von Text-Mining-Diensten

Im Folgenden werden Méglichkeiten untersucht, Text-Mining-Dienste fiir die Losung einer gestell-
ten Aufgabe auszuwihlen. Die Auswahl von Diensten erfolgt in einem serviceorientierten System
in der Regel durch den Vergleich der Anforderung mit zugrundeliegenden Dienstbeschreibungen.
In Abschnitt werden deshalb zunéchst Arbeiten vorgestellt, die sich der Thematik Dienstbe-
schreibung widmen. Insbesondere werden verschiedene Dienstbeschreibungssprachen untersucht,
die unter Umsténden fiir die Beschreibung und Auswahl von Text-Mining-Diensten angewendet
werden konnen. Konkrete Ansétze fiir die Beschreibung von Text-Mining-Diensten werden in
Abschnitt abgehandelt. In Abschnitt werden schlielich Systeme fiir die Auswahl von
Diensten auf Basis von Dienstbeschreibungen eingefiihrt. Abschnitt fasst die Informationen
zusammen und grenzt sie von den Beitrdgen der vorliegenden Arbeit ab.

3.3.1 Beschreibung von Diensten zur Unterstiitzung der Dienstauswahl

Webdienste kénnen zum einen beziiglich ihrer syntaktischen (z. B. Datentypen und Schnittstel-
len) und zum anderen beziiglich ihrer semantischen Eigenschaften (z. B. Funktionsumfang) be-
schrieben werden. Fiir diese Beschreibungen existieren bereits eine Menge an Beschreibungsspra-
chen, von denen nachfolgend die wichtigsten - klassifiziert nach syntaktischer und semantischer
Beschreibung - kurz charakterisiert werden sollen. Generell muss bei Diensten zudem in verschie-
dene Schnittstellenparadigmen unterschieden werden, wobei Remote Procedure Call (RPC) und
Representational State Transfer (REST) Dienste die am weitesten verbreiteten sind (ein guter
Vergleich beider Arten ist [PZLO08] zu entnehmen). Von den in Kapitel aufgefiihrten Text-
Mining-Diensten bieten sehr viele ihre Funktionalitdt als REST-Dienste an. Jedoch existieren
auch RPC-basierte Text-Mining-Dienste. Es werden deshalb nachfolgend Beschreibungsmoglich-
keiten fiir beide Diensttypen untersucht und zudem erortert, welche Beschreibungsansétze fiir
beide Dienstarten verwendet werden kénnen.
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Syntaktische Beschreibung

Syntaktische Beschreibungen geben Informationen zur Syntax eines Dienstes und spezifizieren,
wie auf den Dienst zugegriffen werden kann (z. B. durch Angabe der zur Verfiigung stehenden
Schnittstellen und Datentypen). Beschreibungen der funktionalen Eigenschaften sind mit den
nachfolgend aufgefiihrten Beschreibungssprachen nicht mdoglich.

Web Services Description Language (WSDL)
Bei WSDL [CMRWO07] handelt es sich um eine W3C-standardisierte Metasprache zur Spezi-
fikation der syntaktischen Eigenschaften eines Webdienstes (in der Regel RPC-Dienste). Ein
WSDL-Dokument enthélt Angaben zur Schnittstelle des Dienstes, den Zugangsprotokollen,

sowie Informationen iiber den Zugriff.

Web Application Description Language (WADL)
WADL [Had06] ist eine Alternative zu WSDL, die vor allem bei Beschreibungen fiir REST-
Dienste zum Einsatz kommt. Im Vergleich zu WSDL ist die XML-Beschreibung von WADL
einfacher gehalten, kann dafiir aber auch nicht den kompletten Funktionsumfang von WSDL
abdecken (fir REST-Dienste ist die Beschreibung aber ausreichend). Zur Beschreibung
gehoren die Eingabeparameter und deren Datentypen, sowie das Antwortformat und Fehler-

informationen.

HTML for Restful Web Services (hRESTS)
REST-Dienste werden meist auf einer Webseite in Textform beschrieben. hRESTS [KGV0S]
ist ein Ansatz, diese textuellen Informationen durch Mikroformat-Annotationen in der HTML-

Seite maschinenlesbar zu machen.

Alle vorgestellten Ansitze sind in Tabelle zusammengefasst. Da existierende Text-Mining-
Dienste sowohl als REST- und RPC-Dienste vorliegen und Anforderung die universelle
Anwendbarkeit des Auswahl- und Beschreibungsansatzes auf existierende Text-Mining-Dienste
fordert, wurde zudem gekennzeichnet, welche Beschreibungsansitze fiir welche Dienstarten an-
wendbar sind. Die syntaktischen Beschreibungen der Text-Mining-Dienste existieren in der Regel
bereits (vom Serviceanbieter zur Verfiigung gestellt, oft WSDL oder WADL, teils auch nur tex-
tuell)rﬂ und sind deshalb nicht Kernpunkt dieser Arbeit. Jedoch sind sie Basis fiir viele der im

Folgenden vorgestellten semantischen Beschreibungsansétze.

Semantische Beschreibung

Semantische Dienstbeschreibungen dienen dazu, funktionale und nicht-funktionale Eigenschaf-
ten von Diensten zu spezifizieren. Mit Hilfe von semantischen Beschreibungen soll die Auswahl

3 Das WSDL-Dokument des OpenCalais-Dienstes kann zum Beispiel unter
http://api.opencalais.com/enlighten/?wsdl eingesehen werden.
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Beschreibungsansatz

REST

Ansatz

WSDL [CMRW(7]

XML-Dokument, W3C-Standard

WADL [Had06]

XML-Dokument, einfacher als WSDL, aber nicht so méchtig

hRESTS [KGVO0S]

Annotationen in der Beschreibung auf der Dienst-Webseite

Tabelle 3.3: Syntaktische Beschreibungsansdtze fiir Webdienste

der Dienste fiir ein konkretes Ziel erleichtert werden. Es gibt viele verschiedene semantische

Beschreibungsansitze, die entweder bestehende syntaktische Beschreibungen (z. B. WSDL) er-

weitern, oder neue Konzepte modellieren. Im Folgenden werden die bekanntesten Anséitze kurz

eingefiihrt.

Ontology Web Language for Services (OWL-S)

OWL-S [MBHT™04] erméglicht die Beschreibung der semantischen Eigenschaften eines Web-
dienstes auf Basis des W3C-Standards Web Ontology Language (OWL). Es werden Klas-
sen zur Beschreibung des Webdienstes an sich (Service), der angebotenen Funktionalitéten
(ServiceProfile), des Dienstmodells (ServiceModel) und der Zugriffsmoglichkeiten (Service-
Grounding) spezifiziert. Die Dienstfunktionalitéiiten werden mit Hilfe des Eingabe-Ausgabe-
Vorbedingungen-Effekt-Paradigma (Input-Output-Preconditions-Effects-Paradigma - IOPE)
beschrieben

Web Service Modeling Ontology (WSMO)

WSMO |[DBBD™05] ist ein weiteres Model zur semantischen Beschreibung von Webdien-
sten. WSMO stellt aufbauend auf der Web Service Modeling Language (WSML) [LdBPF05]
eine Ontologie mit den Hauptelementen Ontologien (Ontologies), Ziele (Goals), Vermittler
(Mediators) und Web Services zur Verfiigung. Mit der Web Service Klasse werden die Féahig-
keiten (Capabilities) bzw. Funktionalititen und die zugehorigen, fiir die Nutzung relevanten,
Schnittstellen (Interfaces) beschrieben. Fihigkeiten werden mit Hilfe von Vorbedingungen
(Pre-Conditions), Annahmen (Assumptions), Nachbedingungen (Post-conditions) und Ef-
fekten (Effects) spezifiziert.

Web Service Semantics (WSDL-S)

WSDL-S [AFM™05] ist einer Erweiterung fiir WSDL, die neue Elemente und Annotatio-
nen fiir bestehende WSDL-Elemente einfiihrt. Mit Hilfe der Annotationen kénnen konkrete
Elemente der WSDL-Beschreibung mit Verweisen zur semantischen Beschreibung verkniipft
werden. Die eigentliche semantische Beschreibung erfolgt in einem externen Dokument und
kann mit einer beliebigen Ontologie modelliert werden, was die Wiederverwendbarkeit exi-
stierender Doménen-Ontologien erméglicht. Die Grundkonzepte von WSDL-S wurden in Se-
mantic Annotations for WSDL and XML Schema (SAWSDL)[KVBF07] aufgegriffen und

erweitert.
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Semantic Annotations for WSDL and XML Schema (SAWSDL)

SAWSDL [KVBEFEO7] setzt auf der WSDL-Beschreibung eines Dienstes auf und fiigt semanti-
sche Annotationen zu den Beschreibungselementen hinzu. Dazu definiert SAWSDL ergénzend
zu den WSDL-Elementen die folgenden Attribute: modelReference zur Angabe einer Refe-
renz von einer WSDL-Komponente zu einem Konzept in einem semantischen Modell, lifting-
SchemaMapping zur Angabe einer Transformation zwischen einem WSDL-Element und dem
semantischen Modell, loweringSchemaMapping zur Angabe einer Transformation zwischen
dem semantischen Modell und einem WSDL-Element. SAWSDL hat seit 2007 den Status
einer W3C-Empfehlung.

MicroWSMO
MicroWSMO [MPDQ9] ist eine SAWSDL-basierte Erweiterung von hRESTS, um semanti-
sche Beschreibungen zu erlauben. Bei MicroWSMO werden die durch hRESTS eingefiihrten
Annotationen analog zu den SAWSDL-Links mit Informationen zu Model-Referenzen (mo-

del) und Datentyp-Transformationen (lifting, lowering) versehen.

WSMO-Lite

WSMO-Lite [VKVFO08] hat das Ziel, die Annotationen von SAWSDL und MicroWSMO mit
konkreten semantischen Dienstbeschreibungen zu fiillen und damit dem Anwender vorzu-
geben, wie die Beschreibung strukturiert werden soll. Die semantischen Eigenschaften von
Diensten werden dazu in vier Bereiche unterteilt: funktionale (functional), nicht-funktionale
(nonfunctional), verhaltensbedingte (behavioral) und das Informationsmodel betreffende (In-
formation Model). Fiir alle vier Typen stellt WSMO-Lite RDF-Typen zur Verfiigung, die fiir
die Beschreibung genutzt werden kdnnen.

Minimal Service Model (MSM)

MSM [PLMT10b] ist eine einfache Resource Description Framework Schema (RDFS) Onto-
logie, welche semantische Eigenschaften von RPC- und REST-Diensten in einem einheitli-
chen Model erfasst. MSM stellt den maximalen gemeinsamen Nenner von OWL-S, WSMO,
SAWSDL, WSMO-Lite und MicroWSMO dar. Ziel von MSM ist es, die Veroffentlichung und
das Suchen nach geeigneten Diensten zu vereinfachen. Angewendet wird MSM bei der iServe-
Platform [PPLK13]|, die die Veroffentlichung von semantischen Webdiensten unabhéngig von
ihrem Format als Linked Data erlaubt.

Semantische Beschreibungen stehen bisher fiir keine der in Abschnitt vorgestellten Text-
Mining-Dienste zur Verfiigung. Fiir den in dieser Arbeit zu wihlenden semantischen Beschrei-
bungsansatz (siehe Anforderung ist darauf zu achten, dass dieser universell fiir RPC- und
REST-Dienste einsetzbar ist, da prinzipiell beide Typen bei Text-Mining-Diensten vorkommen

konnen.

Tabelle [3.4] fasst die Eigenschaften der semantischen Beschreibungsansétze zusammen. Neben
der Eignung fiir RPC- und REST-Dienste wird die zugrundeliegende Beschreibungssprache auf-



3.3 Auswahl von Text-Mining-Diensten 37

gefithrt und Angaben dazu gemacht, ob die Beschreibung in einem externen Dokument erfolgen
kann. Viele der &lteren semantischen Beschreibungsansitze sind sehr komplex und schwierig
zu nutzen und mittlerweile durch neue und vor allem leichtgewichtigere Ansétze ersetzt wur-
den [AMT09]. Die neueren Ansétze (z. B. SAWSDL) setzen auf Verkniipfungen der syntaktischen
Beschreibung zu Ontologien, die die semantischen Beschreibungen enthalten (Link zu externer
Beschreibung). Dies hat den Vorteil, dass die syntaktischen Dienstbeschreibungen einfach um se-
mantische Beschreibungen erweitert werden kénnen. Die semantische Beschreibung ist dabei voll-
kommen unabhéngig von der syntaktischen Beschreibung und kann vielseitig verwendet werden.
Auflerdem sind der semantischen Beschreibung keinerlei Grenzen gesetzt. Mit WSMO-Lite wur-
den bereits konkretere Ansitze gegeben, die semantischen Beschreibungen zu fiillen. Jedoch sind
Doménen-spezifische Ontologien notwendig, um die funktionalen Eigenschaften von Webdiensten
zu konkretisieren. Insbesondere sind dazu standardisierte Ontologien bzw. Beschreibungselemen-
te fiir verschiedene Kategorien von Webdiensten (z. B. E-Commerce- oder Text-Mining-Dienste)
notwendig. Im Folgenden wird deshalb untersucht, welche Beschreibungsanséitze und Ontologien

fiir die semantische Beschreibung von Text-Mining-Diensten existieren.

Beschreibungsansatz | RPC | REST | Link zu Basis Ansatz
externer
Beschrei-
bung
OWL-S [MBH'04] X X komplexe Dienstbeschreibung auf
OWL-Basis (Syntax und Semantik)
WSMO [DBBD™05) X komplexe Dienstbeschreibung auf
WSML-Basis (Syntax und Semantik)
WSDL-S [AFM 05| x X WSDL Annotationen mit Verweisen zur
semantischen Beschreibung
SAWSDL[KVBE(07] X X WSDL Annotationen mit Verweisen zur
semantischen Beschreibung
MicroWSMO [MPD09] X X hRESTS Annotationen mit Verweisen zur
semantischen Beschreibung
WSMO-Lite [VKVFOQS] x X x SAWSDL, Unterstiitzung semantischer
MicroWSMO Beschreibung von
SAWSDL/MicroWSMO mit
Ontologie
MSM [PLM™10b] X X X OWL-S, minimales Modell verschiedener
WSMO, Ansitze
SAWSDL,
WSMO-Lite,
MicroWSMO

Tabelle 3.4: Semantische Beschreibungsansdtze fiir Webdienste
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3.3.2 Beschreibungsansiitze fiir Text-Mining-Dienste

In der Literatur gibt es bisher zwei Konzepte zur Beschreibung von Text-Mining-Diensten, die
Web Extraction Task Description Language (WetDL) von Habegger et al. [HQO5] und die On-
tologie fiir NLP Dienste von Klein et al. [KP04]. Beide Beschreibungsansitze beziehen sich auf
elementare Text-Mining-Dienste und haben das Ziel, Dienste sequentiell zu kombinieren (d. h.
in einer Art Verarbeitungs-Pipeline).

WetDL dient zur Beschreibung von Operatoren fiir IE-Aufgaben. Dafiir wird eine Menge von
Operatoren definiert: Query (Anfrage von Datenquellen), Fetch (Zugriff auf eine Datenquelle),
Extract (Extraktion von relevanten Daten), Transform (Transformation von extrahierten Daten)
und Filter (zum Selektieren relevanter Daten). Instanzen der Operatoren werden mit Hilfe eines,
fiir diesen Operatortyp spezifizierten, gleichnamigen XML Elements beschrieben (detaillierte
Informationen zu den Beschreibungsparametern sind [HQO5] zu entnehmen). Mit Hilfe eines
SOAP-Beschreibungselementes [HQ04b] kénnen die Operatorbeschreibungen mit der WSDL-
Beschreibung des Dienstes verkniipft werden.

WetDL bietet nur einen sehr rudimentéren Ansatz zur Beschreibung von IE-Diensten. Die Defini-
tion von fiinf Operatortypen ist nicht ausreichend, um alle Funktionalitdten von IE-Diensten ab-
zudecken. Insbesondere ist es nicht moglich, komplexere Funktionalitdten der Dienste zu beschrei-
ben (z. B. Sprachunterstiitzung und unterstiitzte Text-Mining-Methoden). Beschreibungsmoglich-
keiten fiir Extraktionsmethoden, die mehr als eine einfache , Pfad-/Muster-Extraktion“ vorneh-

men, fehlen génzlich.

Klein et al. [KP04] gehen bei ihrer vorgestellten Ontologie fiir Natural Language Processing
(NLP)-Dienste weiter und ermoglichen auch die Beschreibung einzelner IE-Teilaufgaben, wie die
Extraktion von Sétzen, Wortern etc. Thre Beschreibungsmechanismen setzen auf die semantische
Dienstbeschreibungssprache OWL-S (siehe Kapitel auf. Dabei nutzen sie bei ihrer Beschrei-
bung das IOPE-Paradigma [MBHT04]. Die semantische Beschreibung der Dienstfunktionalitit
wird dabei in die Beschreibung der Ein- und Ausgabedaten einbezogen. So kann eine Vereinfa-
chung der Dienstkomposition auf Basis der Beschreibungen erreicht werden. OWL-S wird in dem
vorgestellten Ansatz um zusétzliches Ontologiewissen zur Beschreibung von NLP-spezifischen Ei-
genschaften erweitert. Dabei werden die Spezifikationen der Dokumenteigenschaften (Eingabe-
und Ausgabedokument) um folgende Eigenschaften (Properties) ergénzt:

hasMIME-Type zur Spezifikation des Dokumenttyps,

hasDataFormat zur Angabe einer URI, unter der das Datenformat des Dokumentes be-

schrieben wird,

hasAnnotation zur Angabe der Annotationstypen (Wort, Satz, POS-Tag, Morphologie,
Syntax, Semantik, Pragmatik), mit welchem ein Dokument versehen ist,

hasSubjectLanguage zur Spezifikation der Dokumentsprache,
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e hasSubjectDomain zur Beschreibung der Dokument-Doméne.

Zusétzlich kénnen Dublin Core Metadaten [Dubl3] zur Beschreibung verwendet werden. Wird
ein konkreter Dienst beschrieben, konnen die spezifizierten Eigenschaften genutzt werden, um die
Merkmale des Eingabe- und des Ausgabedokumentes zu beschreiben. Uber die Differenz des Ein-
und des Ausgabedokumentes kann die Funktionalitét des Dienstes bestimmt werden. Grundlage
fiir diese Eigenschaft ist die durch Klein et al. getéitigte Annahme, dass NLP-Tools in einer
additiven Art und Weise agieren, indem sie (annotierte) Dokumente um weitere Annotationen

versehen und keine vorherigen Annotationen entfernen oder iiberschreiben.

Die von Klein et al. vorgestellte Ontologie fiir NLP-Dienste bietet bereits mehr Freirdume in
der Beschreibung von eigentlichen Extraktionsdiensten. Jedoch ist auch sie nicht in der Lage
komplexe Text-Mining-Dienste ausreichend zu beschreiben. Zum Beispiel fehlen Moglichkeiten,
die Funktionalitdten von komplexen Text-Mining-Diensten zu beschreiben, die zum Beispiel die

FErkennung von Entitédten oder Relationen anbieten.

Die in der vorliegenden Arbeit in Kapitel 4] erarbeiteten Beschreibungsmoglichkeiten fiir Text-
Mining-Dienste gehen iiber die bestehenden Beschreibungsansitze hinaus. Anders als bei Ha-
begger et al. und Klein et al. werden ganzheitliche Text-Mining-Dienste beschrieben. Insbeson-
dere wird dazu eine Ontologie erstellt, die die Beschreibung verschiedener Text-Mining-Verfahren
und deren Text-Mining-spezifischen Eingenschaften, sowie die Charakterisierung der Sprachun-

terstiitzung und dhnlicher Eigenschaften unterstiitzt.

3.3.3 Auswahl von Diensten auf Basis von Dienstbeschreibungen

Dienstbeschreibungen werden mit dem Ziel erstellt, die Auswahl von Webdiensten zu erleichtern.
Bei der Dienstauswahl muss die Anforderung des Dienstaufrufers mit den Dienstbeschreibungen
in Verbindung gebracht werden. Dazu muss zun#chst eine formale Beschreibung der Anforderung
durch den Dienstaufrufer erstellt werden und diese dann mit den Dienstbeschreibungen verglichen
werden (siehe [KS01]).

Fiir das Veroffentlichen der Dienstbeschreibung und die Auswahl von Diensten werden Verzeich-
nisdienste verwendet. In den Anféingen serviceorientierter Architekturen waren hierfiir vor allem
Universal Description, Discovery and Integration (UDDI) [BCC™04], sowie spiter Web Service In-
spection Language (WS-Inspection) [Bril4] Verzeichnisse verbreitet. Um zusétzlich die Auswahl
semantischer Webdienste zu erméglichen, wurden verschiedene Frameworks geschaffen, die un-
terschiedliche Modelle, Beschreibungslogiken und Reasoner einsetzen (z. B.: DAML-S Matchma-
ker System [PKPS02], Li and Horrocks [LHO3|, Lumina [LVM™06], Fusion [KP0S]). Insbeson-
dere wurden Systeme fiir spezifische semantische Beschreibungsansétze zur Verfiigung gestellt:
WSMO-MX [KK09] fiir WSMO-Beschreibungen, SAWSDL-MX [KKO08|, [KKZ09] fir SAWSDL-
Beschreibungen, OWLS-MX [KFSQ9] fiir OWL-S. Mohebbi et al. geben in [MIK™10] einen guten
Uberblick und Vergleich von Ansitzen zur Auswahl von semantischen Webdiensten.
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Im Zeitalter der REST-Dienste wurden leichtgewichtigere Ansétze, die verschiedene Beschrei-
bungsansitze vereinheitlichen und die Auswahl der Dienste erleichtern, vorgeschlagen. Das Dienst-
Repository iServe [PLM™10b| versffentlicht Webdienste unabhiingig von ihrem Format als Lin-
ked Data und ermoglicht so die Verkniipfung von Diensten, die mit unterschiedlichen Ansédtzen
beschrieben wurden. Dazu wird der Minimal-Service-Model-Ansatz verwendet. Mit der Abfrage-
sprache SPARQL kann auf die Dienstbeschreibungen zugegriffen werden [PLM™10a] und anhand
einer SPARQL-Anfrage passende Dienste herausgefiltert werden. Igbal et al.[ISPG08| und Garcia
et al. [GRRCI2| favorisieren ebenfalls SPARQL-basierte Ansétze.

In der vorliegenden Arbeit wird ebenfalls ein SPARQL-basierter Ansatz fiir die Auswahl von
Diensten anhand von Dienstbeschreibungen gewéhlt. Im Vordergrund steht hierbei jedoch le-
diglich die Auswahl der Dienste nach funktionalen Eigenschaften. Fiir die Auswahl der Dienste
anhand anderer Eigenschaften (z. B. der Dienstsyntax) kann auf die genannten Ansétze zuriick-
gegriffen werden.

3.3.4 Zusammenfassung

Um die Auswahl von Text-Mining-Diensten zu unterstiitzen, wurden Beschreibungsansitze fiir
Webdienste untersucht. Es konnte festgestellt werden, dass es zwar eine Vielzahl von Beschrei-
bungsansitzen fiir Webdienste im Allgemeinen gibt, die die Anforderungprinzipiell erfiillen,
dass aber bisher nur unzureichende Ontologien fiir die Beschreibung von Text-Mining-Diensten
existieren. Insbesondere gibt es keine Moglichkeiten, die Funktionalititen von komplexen Text-

Mining-Diensten in einem einheitlichen Format zu spezifizieren, noch auf Grundlage solcher In-
formationen die Dienste gezielt auszuwéhlen - Anforderung [(A1.4)]

Im Zuge der vorliegenden Arbeit wird diese Liicke in Kapitel [4] durch die Definition einer On-
tologie fiir die Beschreibung von komplexen Text-Mining-Diensten geschlossen. Mit Hilfe dieser
Ontologie kénnen dann entsprechende Dienstbeschreibungen erstellt und die Dienste anhand die-
ser, mit Hilfe von State-of-the-Art-Techniken zur Auswahl von Webdiensten, selektiert werden.

3.4 Aggregation von Text-Mining-Ergebnissen

Die Kombination verschiedener Text-Mining-Verfahren wurde in der Literatur bereits sehr um-
fangreich untersucht. Das Ziel der Kombination verschiedener Verfahren ist die Steigerung der
Qualitét. Unabhingig von dem konkreten Text-Mining-Verfahren, dessen Ergebnisse aggregiert
werden sollen, miissen bei den in dieser Arbeit betrachteten Szenarien, in denen komplexe Text-
Mining-Dienste kombiniert werden, mehrere Text-Mining-Ergebnisse zu einem aggregierten Er-
gebnis zusammengefithrt werden. Schwerpunktméfig soll in der vorliegenden Arbeit die Kombina-
tion von NER-Ergebnissen untersucht werden, weshalb auch bei der Betrachtung der verwandten
Arbeiten der Hauptfokus auf diese Problematik gelegt wird.



3.4 Aggregation von Text-Mining-Ergebnissen 41

Um Text-Mining-Ergebnisse mit einer hohen Qualitit zu aggregieren, ist es notwendig, Extrak-
toren und ihre Ergebnisse hinreichend zu analysieren. Deshalb wird in Abschnitt zunéichst
ein Uberblick iiber Analysemdglichkeiten fiir NER-Extraktoren und ihre Ergebnisse gegeben. Die
vorgestellten Analysetechniken dienen zum einen als Grundlage fiir viele Aggregationstechniken,
und zum anderen kénnen sie herangezogen werden, um zu untersuchen, wie stark sich die zu kom-
binierenden NER-Systeme unterscheiden und wie stark sie korrelieren. Anschliefend werden in
Abschnitt konkrete Aggregationstechniken fiir die Kombination von Text-Mining-Systemen
- insbesondere von NER-Systemen und -Techniken - vorgestellt. Abschliefend untersucht Ab-
schnitt Maoglichkeiten, die Qualitéat von Aggregationsergebnissen iiber die Aggregationstech-
niken hinaus zusétzlich zu steigern (z. B. indem verschiedene Aggregationstechniken miteinander
kombiniert werden). Abschnitt fasst die Erkenntnisse der verwandten Arbeiten zusammen

und grenzt sie von den Beitrdgen der vorliegenden Arbeit ab.

3.4.1 Analyse von Extraktionssystemen/-techniken

NER-Extraktoren kénnen zum einen klassisch mit Hilfe von Qualitédtsmetriken wie Prézision, Re-
call und F1-Wert charakterisiert werden (siehe Kapitel . Zusétzlich konnen NER-Systeme
untereinander verglichen werden. In Starlinger et al. [SLVL09] werden verschiedene Moglichkeiten
fiir diesen Systemvergleich vorgeschlagen, die nachfolgend kurz vorgestellt werden. Bei allen von
Starlinger et al. vorgeschlagenen Vergleichen werden lediglich die Positionen von Annotationen
betrachtet, aber keine Aussagen iiber die Korrektheit von zugeordneten Entitéitstypen getrof-
fen. Dabei werden verschiedene Genauigkeitsmodi unterschieden: exakte Ubereinstimmung von
Annotationen (strict), sich iiberlappende Annotationen (overlap) und Annotationen, bei denen
nur ein Teil der Position korrekt sein muss (left boundary match, right boundary match, either
boundary match). Abbildung zeigt die Ergebnisse verschiedener Analysemdoglichkeiten, die
im Webframework BC-VisCon, welches in [SLVL09] vorgestellt wird, priasentiert werden. Analy-
siert wurden dazu die Ergebnisse von verschiedenen Annotationssystemen (im vorliegenden Fall
die Systeme AS2, AS6 und AS13, hinter denen sich konkrete in BC-VisCon integrierte Dienste
verbergen) und einer Aggregationstechnik (strikter Mehrheitsentscheid MA st) fiir ein konkretes
Textbeispiel.

Die erste Analysemoglichkeit ist die Aufstellung einer Ahnlichkeitsmatrix, in der NER-Systeme
und bei Bedarf zusétzlich auch verschiedene Aggregationstechniken miteinander verglichen wer-
den (siehe Abbildung Similarity Matrix). Die Werte der Matrix geben den prozentualen Anteil
der identischen Annotationen (bzw. der teilweise identischen Annotationen bei ungenauem Ge-
nauigkeitsmodi) zwischen zwei Systemen fiir verschiedene Genauigkeitsmodi an. Eine weitere
Mboglichkeit, verschiedene Systeme/Aggregationstechniken miteinander zu vergleichen ist die Be-
rechnung der Qualitidtsmetriken (Prizision, Recall, F1-Wert - siehe auch Abschnitt auf
Basis der Ergebnisse eines anderen NER-Systems. Anstatt System 1 mit einem zugrundeliegen-
den Goldstandard zu bewerten, wird die Bewertung so vorgenommen, als wéren die Ergebnisse
von System 2 zu 100% korrekt. Diese Variante der Bewertung von Systemen ist insbesondere
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Similarity Matrix (values in %) F-Measure Matrix (row header is computation base)
ASZ2 ASE AS13 IA st Standard AS2 ASE AS13 A st
724 BE.T | TD.5 848 | 785 80.0 724 86.1 | 70.5 84.2 | 78.5 79.2
AS2 788 B0.4 | TE.2 7.8 | 781 773 ASZ 78.4 B0.3 | TE.E TEE | TBE 774
558 820 50.0 55.4 B1.4 78.2
748 B8.E 72.4 87.2 748 83.4 | B3.8 B E
ASE B0 58.8 ASE 782 50.6 B0 791 888 588
B34 6.2 B34 586
80.9 20.9 70.5 74.8 80.9 80.9
AS13 80.9 50.9 AS13 | TES 805 79.1 80.9 80.9
50.8 B2E 52.4 508
78.5 20.6 | 88.6 88.6 | 80.9 20.9
A st 79.6 775|888 B2.6 | 80.9 802
B0 588 503
Similarity Dendrograms (average linkage)
strict overlap left boundary match
MA st ASE AS12 ASZ A st ASE AS12 ASZ MA st ASE AS12 ASZ
right boundary match either boundary match
A st ASE AS12 ASZ MA st ASE ASZ AS12
color codes: strict overlap left boundary match  nght boundary match  either boundary match

Abbildung 3.4: Analyse von NER-Eztraktoren in BC-VisCon [SLVL09]

dann interessant, wenn kein Goldstandard vorliegt. Abbildung zeigt eine F-Wert Matrix, die
die F1-Werte der Dienste auf Basis eines anderen Dienstes angibt. Eine weitere durch Starlinger
et al. vorgeschlagene Variante NER-Systeme zu analysieren ist die hierarchische Clusteranalyse.
Dabei werden die Dienste anhand der durchschnittlichen prozentualen Ubereinstimmung hierar-
chisch geordneten Clustern zugeordnet. Abbildung [3.4] zeigt die, fiir die beispielhaft analysierten
Daten, erhaltenen Cluster visualisiert in Ahnlichkeits-Dendogrammen (Similarity Dendograms).
Den Dendogrammen ist analog zur Ahnlichkeitsmatrix zu entnehmen, welche Annotationssys-
teme sich am meisten dhneln. Zum Beispiel kann der Abbildung entnommen werden, dass der
strikte Mehrheitsentscheid eine gréfiere Ahnlichkeit mit dem Annotationssystem AS6 hat, als
mit dem System AS2 (d. h. System AS6 hat einen grofieren Einfluss auf die Ergebnisse des
Mehrheitsentscheides als AS2). Im Zuge dieser Arbeit werden #hnliche Analysen durchgefiihrt,
um zunéichst das Aggregationspotential zu beurteilen und dariiber hinaus den Aggregationspro-
zess zu steuern und gegebenenfalls einige Dienstaufrufe von vornherein bei der kombinierten

Ausfithrung wegzulassen.
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Duong et al. [DVG™06] analysieren Entitéits-Extraktoren mit Support Vektor Maschinen. Mit
Hilfe dieses Verfahrens ist es moglich, Extraktoren zu identifizieren, die keinen Mehrwert ge-
geniiber den anderen Extraktoren oder deren Kombination bringen. Anhand dieser Informatio-
nen kann die Aggregation auf eine Teilmenge der Extraktoren reduziert werden und durch den
Nicht-Aufruf bestimmter Systeme/Dienste Kosten und Zeit gespart werden.

3.4.2 Aggregationstechniken

Die Aggregation von NER-Ergebnissen ist ein multidimensionaler Entscheidungsprozess. Zunéchst
muss eine Entscheidung fiir oder gegen eine Entitédt getroffen werden. Zweitens muss die ge-
naue Position der Entitét (angegeben durch einen Offset und eine Lénge) identifiziert werden.
Letztendlich muss die identifizierte Entitéit einem Entitédtstyp zugeordnet werden. Bisher in der
Literatur zu findende Kombinationsverfahren beschrinken sich weitestgehend auf ein- bzw. zwei-
dimensionale Prozesse. Im Folgenden werden Kombinationsverfahren fiir NER-Techniken (z. B.
Maximum-Entropy-Klassifikator und Hidden-Markov-Klassifikator) und komplexe NER-Systeme
(z. B.: Lexalytics[Lex13], SAP Data Services [SAP13al], AlchemyAPI [Orcl3al) betrachtet. Zu-
dem werden Techniken aus dem Bereich der Kombination von Klassifikatoren (siehe [Kun04] fiir
einen Uberblick) vorgestellt, da diese thematisch der Problematik dieser Arbeit nahe liegen und
ebenfalls als Grundlage fiir die Problemlésung herangezogen werden kénnen.

Im Allgemeinen konnen alle Aggregationsentscheidungen auf einen Ranking-Prozess zuriick-
gefiihrt werden, bei dem ausgehend von den Ergebnissen der zugrundeliegenden Extraktoren
Hypothesen iiber mogliche Aggregate aufgestellt werden und diesen Rangwerte aufgrund ihrer zu
erwartenden Eintrittswahrscheinlichkeit zugeordnet werden (siehe auch [Kun04] und [LPG™10]).

Im Folgenden werden zun#chst Verfahren vorgestellt, die ohne Trainingsprozesse auskommen und
eine relativ einfache Moglichkeit bieten, verschiedene Extraktorergebnisse zu aggregieren. Dar-
auffolgend werden komplexere Verfahren vorgestellt, die auf Grundlage von Trainingsprozessen
Fehlerverhalten verschiedener Extraktoren charakterisieren und bei der Aggregation beriicksich-
tigen. Abschlieflend werden die vorgestellten Verfahren zusammengefasst, miteinander verglichen
und gegeniiber der vorliegenden Arbeit abgegrenzt.

Verfahren ohne Training

Aggregationstechniken, die ohne Trainingsprozesse auskommen, treffen die Aggregationsentschei-
dung lediglich auf Grundlage der Ergebnismenge der zugrundeliegenden Extraktoren (NER-
oder Klassifikationssysteme). Der Grofteil der existierenden Techniken konzentriert sich dabei
auf ein und zweidimensionale Entscheidungen - bei NER-Aggregationen auf die Identifikation
einer Entitdt und der zugehorigen Entitétsposition und bei der Aggregation von Klassifika-
tionsergebnissen auf die Identifikation des korrekten Klassifikators. Die gebréduchlichste Tech-
nik ist hierbei der Mehrheitsentscheid, der in einer Vielzahl von Arbeiten vorgeschlagen wird
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(z. B. [Kun04, KFM*07, [SKHO5, [SLVL09]) und in Systemen, die verschiedene Ergebnisse zu-
sammenfiithren (z. B. BC-VisCon [SLVL09]), zum Einsatz kommt. Die Qualitdt des Mehrheits-
entscheides hiingt sehr stark von der Anzahl und der Ahnlichkeit der zugrundeliegenden Ex-
traktoren/Techniken ab. In der Praxis versagt der reine Mehrheitsentscheid [KEM™07| héufig,
da er Schwichen bzw. Stdrken einzelner Extraktoren nicht beriicksichtigt. Eine abgewandelte
Form des Mehrheitsentscheides, die Qualitdtsunterschiede der Extraktoren beriicksichtigt, ist im
folgenden Abschnitt ,, Verfahren mit Training* aufgefiihrt. Durch das Setzen eines Grenzwertes
(Threshold) kann zudem eine zusétzliche Konfiguration des Mehrheitsentscheides vorgenommen
werden, so dass nur dann Ergebnisse in das Aggregat aufgenommen werden, wenn mindestens ei-
ne bestimmte Anzahl der Basisextraktoren mit diesem Ergebnis iibereinstimmen. Diese Technik
und weitere Techniken, wie das Bilden der Vereinigungs- oder der Schnittmenge der Ergebnisse
der NER-Systeme werden im BC-VisCon-System eingesetzt (siche Abbildung Aggregations-
entscheidungen dargestellt als unterschiedliche graue Linien). Die Entscheidung, welche Technik
verwendet werden soll, obliegt hier dem Nutzer.

Verfahren mit Training

Sollen Eigenschaften der Extraktoren in den Aggregationsprozess einflieen, miissen die Extrak-
toren zunéchst hinsichtlich eines aussagekréftigen Trainingskorpus bewertet werden. Die Bewer-
tung der Extraktoren kann dabei auf verschiedenen Ebenen erfolgen: (1) Betrachtung der Ge-
samtgenauigkeit /Vollsténdigkeit von Extraktoren, (2) Betrachtung konkreter Fehlermuster mit
unterschiedlichem Detailgrad und (3) Betrachtung anderer beeinflussender Faktoren.

Am haufigsten werden Aggregationstechniken verwendet, die die Genauigkeit und Vollstandigkeit
der Extraktoren in die Aggregationsentscheidung einflieflen lassen (Bewertungsstufe 1), da sich
diese Werte am einfachsten und auch mit relativ kleinen Trainingskorpora bestimmen lassen.
Die bekannteste Moglichkeit ist es, den im vorangegangen Abschnitt vorgestellten Mehrheits-
entscheid durch Gewichte so anzupassen, dass genauere Extraktoren eine hohere Wertigkeit als
weniger genaue Extraktoren bekommen [FTJZ03, [SKHO5, [WNCO03]. Die Gewichte des gewichteten
Mehrheitsentscheides [LW94] werden in der Regel durch die Bestimmung der Qualitdtsmetriken
Prézision, Recall und/oder F-Wert (siehe Abschnitt gewonnen. Eine weitere Moglichkeit ist
es, anhand gewonnener Qualititswerte fiir die Extraktoren nur die k-besten Extraktoren, oder
die Extraktoren, die ein bestimmtes Mindestmafl an Qualitit bieten, bei der Aggregation zu
beriicksichtigen. Durch das Verwenden nur einiger der verfiigbaren Extraktoren kénnen zusétz-
lich Zeit und Ressourcen gespart werden. Einen dhnlichen Ansatz verfolgen Duong et al., die
mit Hilfe von Support Vector Maschinen bestimmen, welche Extraktoren zu einem positiven
Aggregationsergebnis beitragen kénnen [DVGT06].

Ein weiterer Schritt, die Genauigkeit von Aggregationen zu erhodhen, ist es, Statistiken fiiber
konkrete fehlerhafte Prozesse der Extraktoren zu gewinnen und diese mit Hilfe statistischer
Methoden in die Aggregationsentscheidung einflieflen zu lassen (Bewertungsstufe 2). Lemmond



3.4 Aggregation von Text-Mining-Ergebnissen 45

et al. priisentieren solch einen vielversprechenden Ansatz in [LPG™10]. Bei dem vorgestellten
Verfahren werden durch Trainingsprozesse gewonnene statistische Verteilungen fiir fehlerhaf-
te Prozesse (z. B.: fehlende Entitdtsannotation, falsche Entitdtsposition, linke Grenze der En-
titatsposition inkorrekt) fiir die Aggregation von Entitétsextraktoren herangezogen. Ausgehend
von den im Trainingsprozess gewonnenen Verteilungen werden anhand statistischer Methoden,
wie z. B. Bayesian Model Averaging, Wahrscheinlichkeiten fiir konkrete Aggregationshypothesen
bestimmt [KBGT12, [LHG™11, [LKB™11]. Die Betrachtung fehlerhafter Prozesse und die Ag-
gregationsentscheidung beschrianken sich auf die Identifikation der Entitédtsposition. Lediglich
in [LHGT11] wird kurz darauf eingegangen, wie auch der Entitétstyp bei der Betrachtung der
fehlerhaften Prozesse beriicksichtigt werden kann.

Zuséatzlich zur Betrachtung von Qualitéits- und Fehlereigenschaften von Extraktoren kann bei
der Extraktionserkennung fiir die Bestimmung des korrekten Entitédtstyps zudem das Umfeld
von Entitdten (d. h. der angrenzende Textbereich und die umliegenden Annotationen) bei der
Aggregation von Entitédtsergebnissen herangezogen werden (Bewertungsstufe 3). Solch ein Ver-
fahren ist aber nur dann vorteilhaft, wenn Transitionen zwischen Entitétstypen bestehen (d. h.
bestimmte Entitétstypen sehr oft nahe beieinander liegen). Insbesondere im biomedizinischen
Bereich hat sich solch ein Ansatz, der einen Conditional-Random-Field-Algorithmus einsetzt, als
erfolgversprechend erwiesen [SKHO5|]. Generell ist dieser Ansatz auch auf andere fachspezifische
Texte iibertragbar, in denen bestimmte Muster und Korrelationen existieren. Jedoch ist solch
eine Technik nicht anwendbar fiir die Kombination von NER-Verfahren im Allgemeinen (z. B.
Nachrichtentexte), da dort keine regelméfiigen Muster erkennbar sind. Zudem ist dieses Verfahren
sehr stark von den zugrundeliegenden Trainingsdaten abhéngig.

Vergleich und Zusammenfassung

Tabelle fasst die in den beiden vorangegangen Abschnitten vorgestellten Aggregationstech-
niken fiir NER-Ergebnisse zusammen. Insbesondere wird betrachtet, fiir welche Aggregations-
entscheidung die Technik verwendet werden kann (Pos: Entscheidung zur Entitétsposition, Typ:
Entscheidung hinsichtlich des Entitétstyps, Pos & Typ: gleichzeitige Entscheidung zu Entitétspo-
sition und -typ), ob Schemainformationen bei der Aggregationsentscheidung beriicksichtigt wer-
den und welche Metadaten in Trainingsprozessen gewonnen werden miissen. Gleichzeitig werden
die Techniken mit den in dieser Arbeit gestellten Anforderungen zur qualitdtssteigernden Ag-
gregation von realen NER-Ergebnissen verglichen. Um eine Aggregation von Ergebnissen realer
NER-Dienste zu ermoglichen, miissen insbesondere multidimensionale Aggregationsentscheidun-
gen (Entitdtstyp und -position) unterstiitzt werden, bei denen zugrundeliegende Schemainfor-
mationen vollstandig beriicksichtigt werden. Zudem ist es notwendig, Aggregationstechniken zu
haben, die sowohl ohne (fiir den Fall, dass fiir bestimmte Szenarien zunichst keine Trainings-
daten vorliegen) als auch mit Meta- bzw. Trainingsdaten arbeiten konnen. Auflerdem ist es
wichtig, dass keine Uberanpassung an bestimmte Trainingsdaten oder Zusammensetzungen von
Extraktoren bzw. Diensten erfolgt, um eine flexible Einsetzbarkeit zu gewdhren und auch bei
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ausfallenden Diensten (z. B. Dienst gerade nicht erreichbar) und neu hinzukommenden Diensten

eine qualitdtsgerechte Aggregation zu gewéhrleisten.

. . Aggregations- Beachtung .
Aggregationstechnik . . Notwendige Metadaten
entscheidung Schemainfo
Pos | unter- | Typ- |Qualitdt| Qualitédt| Fehler
R Struktur-
Pos | Typ| & | stiitzte | hierar- pro System- pro .
Typ | Typen | chie | System | kombi | System info
Mehrheitsentscheid X X (x)
gewichteter X X (x) X
Mehrheitsentscheid
Support Vector Machine | x x (x) X x
[DVG™06]
Fehlerbasierte x x) | ) (x) x
Aggregation [LHG™ 11|
Conditional Random X X (x) X X
Field [SKHO05]
ohne und mit Trainingsdaten,
Anforderung x T T T T Vermeidung Uberanpassung
Basissysteme dynamisch anpassbar

Tabelle 3.5: Ubersicht iber State-of-the-Art-Aggregationstechniken und ihre Eigenschaften im
Vergleich zu den Anforderungen fiir serviceorientiertes NER

Die bestehenden Aggregationsverfahren sind in der Regel gut fiir eindimensionale Entscheidungen
(nur Typ oder nur Position) einsetzbar. Soll jedoch eine kombinierte Entscheidung getroffen
werden, sind sie nur bedingt einsetzbar. So kann zum Beispiel beim Mehrheitsentscheid die
Entscheidung negativ beeinflusst werden, wenn viele teil-korrekte Ergebnisse (z. B. Typ korrekt,
aber Position nicht exakt) der Extraktoren existieren. Bei den Verfahren mit Training erfolgt
bisher in der Regel ein getrenntes Training fiir Typ- bzw. Positionsbetrachtung, was ebenfalls

nicht ratsam ist, da Entitéitstyp und -position eng miteinander verkniipft sind.

Des Weiteren werden bei realen NER-Diensten Klassifikationsschemata fiir die Einordnung der
Entitétstypen genutzt. Diese Schemata sind typischerweise hierarchisch strukturiert (z. B. En-
titdtstyp Ort hat den Untertyp Stadt). Zusétzlich haben nicht alle Dienste denselben Funktions-
umfang und unterstiitzen deshalb nur Teilbereiche des Typenschematas (in der Regel verwen-
den sie sogar unterschiedliche Schemata, diese Problematik wird jedoch in Abschnitt néher
betrachtet). In der Literatur wurde bisher kein Ansatz diskutiert, der Entitéitsergebnisse mit
hierarchischen Entitdtstypen aggregieren kann und eingeschriankte Leistungsumfinge der Ex-
traktoren beriicksichtigt. Die genannten Aggregationstechniken sind abgesehen von den Limitie-
rungen hinsichtlich der Aggregationsentscheidung und der Beachtung der Schemainformationen
weitestgehend auf die Ergebnisse von NER-Diensten anwendbar. Jedoch stehen die durch den
Support-Vector-Machine-Ansatz verwendeten Qualitdtseigenschaften von Systemkombinationen
im Gegensatz zur dynamisch anpassbaren Grundmenge an NER-Systemen. Des Weiteren ist
der Ansatz der Conditional Random Fields zwar fiir biomedizinische Texte relevant, aber nicht
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generell auf NER-Systeme iibertragbar.

In der vorliegenden Arbeit werden Aggregationstechniken vorgestellt, die in der Lage sind, mehr-
dimensionale Entscheidungen unter Beriicksichtigung der Schemainformationen zu treffen. Erst
durch diese Techniken ist es tatsdchlich moglich, die Ergebnisse von NER-Diensten zu aggre-
gieren und eine Qualitétssteigerung gegeniiber der Qualitéit der einzelnen Dienste zu erreichen.
Dariiber hinaus konnte in der vorliegenden Arbeit gezeigt werden, dass fiir NER-Dienste gravie-
rende Qualitdtsunterschiede in der Erkennung unterschiedlicher Entitétstypen existieren (siehe
Kapitel . Kein Aggregationsverfahren ist bisher in der Lage, diese Eigenschaft positiv fiir
die Aggregation auszunutzen. In der vorliegenden Arbeit wird diese Eigenschaft beriicksichtigt,
indem Qualitatseigenschaften und Fehlermuster geclustert nach Entitétstyp gewonnen und in der
Aggregationsentscheidung beriicksichtigt werden.

3.4.3 Methoden zur Qualitidtssteigerung von Aggregationsergebnissen

Uber die reinen Aggregationstechniken hinaus gibt es weitere Methoden, die angewendet werden
konnen, um die Qualitéit von Aggregationsergebnissen zu steigern. Kuncheva et al. betrachten
in ihrer Arbeit zur Kombination von Klassifikatoren [Kun04] zwei solcher Methoden: Bagging
und Boosting. Bagging (Bootstrap AGGregatING) [Bre96] ist eine Model Averaging Methode,
bei der die Ergebnisse einzelner Aggregationen kombiniert werden, um die Genauigkeit der Ag-
gregate zu erhdhen und eine Uberanpassung der Aggregation zu vermeiden. Eine Maglichkeit
ist es, die Ergebnisse verschiedener Aggregationstechniken miteinander zu kombinieren. Bei der
Kombination wird typischerweise eine Mehrheitsentscheidung getroffen, wobei ein Gewichten der
Aggregationstechniken moglich ist. Eine weitere Moglichkeit ist es, verschiedene Aggregations-
ergebnisse einer Aggregationstechnik im Model Averaging Schritt zu nutzen. Dazu werden die
Trainingsdaten in Teilmengen unterteilt und mit Hilfe dieser Teilmengen verschiedene Modelle
einer Aggregationstechnik trainiert. Die Ergebnisse der verschiedenen Modelle werden dann im
Model Averaging Schritt durch einen Mehrheitsentscheid kombiniert.

Beim Boosting [WNC™02] werden verschiedene schwache Klassifikatoren miteinander kombiniert,
indem in iterativen Lernprozessen Wichtungsfaktoren fiir die einzelnen Klassifikatoren, die un-
terschiedliche Merkmale beriicksichtigen, ermittelt werden. Anhand der Gewichte wird ein kom-
binierter Klassifikator erzeugt. Boosting baut auf einem sequentiellen Training der Extraktoren
(oder auch Aggregatoren) auf.

Neben dem Bagging und Boosting bietet das Stacking [Wol92] eine weitere Moglichkeit, ver-
schiedene Extraktoren miteinander zu kombinieren, und wird vor allem bei der Kombination von
Basis-NER-Techniken angewendet [USU02, TMS02, WNCO03]. Im Vordergrund steht hier ein
sequenzielles Training der Extraktoren. Die Ergebnisse eines Extraktors werden als Trainings-
grundlage fiir den néchsten Extraktor verwendet, um dessen Qualitit zu steigern. Jedoch kénnen
auch verschiedene Aggregationsmechanismen durch Stacking hintereinandergeschaltet werden.

Bagging, Boosting und Stacking koénnen auch fiir die in dieser Arbeit angestrebte Kombination
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von NER-Ergebnissen angewendet werden. Jedoch setzen alle Techniken voraus, dass Aggregati-
onstechniken vorliegen, die den gesamten drei-dimensionalen Prozess der NER unterstiitzen, was

im Moment noch nicht der Fall ist.

3.4.4 Evaluationsmethoden

Um die Qualitdt von Text-Mining-Verfahren und Aggregationstechniken - im Folgenden als Ex-
traktionssystem zusammengefasst - zu beurteilen, werden die Genauigkeit der Ergebnisse und
die Vollstandigkeit dieser gemessen. Zur Bewertung wird ein Goldstandard herangezogen - ein
Dokumentkorpus mit Vorgaben, was die vollstdndigen und korrekten Text-Mining-Ergebnisse
sind (z. B. Textdokumente mit vollsténdigen und korrekten Entitétsannotationen bestimmter
Entitétstypen).

Die Menge an extrahierten Informationen eines NER-Systems kann hinsichtlich ihrer Relevanz/Rich-
tigkeit in Bezug auf den vorher definierten Goldstandard in vier Teilmengen bzw. Fille unter-

schieden werden:

e true positives (TP): Informationen, die extrahiert wurden und korrekt sind
e false positives (FP): Informationen, die extrahiert wurden, aber inkorrekt sind
e true negatives (TN): Informationen, die nicht extrahiert wurden und inkorrekt sind

e false negatives (FN): Informationen, die nicht extrahiert wurden, aber korrekt sind

Die Genauigkeit eines Extraktionssystem - auch als Priizision (precision) bezeichnet - wird durch
das Verhéltnis der korrekt extrahierten Informationsobjekte zur Gesamtmenge der extrahierten

Informationsobjekte bestimmt:

TP
precision = TP+ FP (3.1)

Das Verhéltnis der korrekt extrahierten Informationsobjekte zur Gesamtmenge der korrekten
Informationsobjekte gibt die Vollstédndigkeit eines Extraktionssystem an - im Weiteren als Recall

bezeichnet:

TP
= —— 2
recall TPLFN (3.2)

Der Wertebereiche von Prézision und Recall liegt jeweils zwischen 0 und 1, wobei ein hoher Wert
eine hohe Genauigkeit bzw. Vollstédndigkeit kennzeichnet. Da es sich bei der Genauigkeit und
Vollsténdigkeit um konkurrierende Anforderungen handelt und in der Regel eine Maximierung
einer der beiden Werte eine Verschlechterung des anderen Wertes hervorruft, wurde der F-Wert
als das harmonische Mittel beider eingefiihrt:

Precision - Recall
Fi=2. 3.3
! Precision + Recall (3.3)
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Der Wertebereich des F-Wertes liegt ebenfalls zwischen 0 und 1. Der Wert 0 bedeutet, dass
keinerlei relevante Informationen korrekt extrahiert wurden, der Wert 1, dass alle relevanten In-
formationen gefunden und zudem die extrahierten Informationen alle korrekt extrahiert wurden.
Der maximal zu erreichende Wert von F hinsichtlich eines bestimmten Kontextes ist der optimale

Kompromiss zwischen Genauigkeit und Vollsténdigkeit [Rij79).

Soll eine Qualitédtsbeurteilung mit Prioritét auf der Genauigkeit bzw. der Vollsténdigkeit erfolgen,
kann alternativ der in Formel [3.4] gegebene allgemeine F-Wert mit 8 = 0,5 bzw. 8 = 2 verwendet
werden.

Precision - Recall

3.4
(B2 - Precision) + Recall (34)

Fs=(1+p%-

Nachfolgend werden Besonderheiten bei der Bewertung von NER-Ergebnissen aufgefiihrt.

Bewertung von NER-Ergebnissen

Bei der NER wird eine mehrdimensionale Entscheidung getroffen. Zum einen wird ein Entitétsbe-
reich mit konkretem Start-und Endpunkt identifiziert, und zum anderen erfolgt eine Klassifikation
der Entitdt, indem ein Entitétstyp zugeordnet wird. Aufgrund dieser mehrdimensionalen Ent-
scheidung konnen verschiedene Klassen von falsch positiven Ergebnissen unterschieden werden.
Im Folgenden werden anhand eines Beispiel-Goldstandards (in der Regel durch einen Experten
erzeugt) und einer Beispiel-Systemausgabe verschiedene Fehlerklassen charakterisiert (entnom-
men aus [Nad07]).

Unlike <PERSON>Robert</PERSON>, <PERSON>John Briggs Jr</PERSON>
contacted <ORGANIZATION>Wonderful Stockbrockers Inc</ORGANIZATION>
in <LOCATION>New York</LOCATION> and instructed them to sell all
his shares in <ORGANIZATION>Acme</ORGANIZATION>.

Listing 3.1: Goldstandard

<LOCATION>Unlike</LOCATION> Robert , <ORGANIZATION>John Briggs Jr
</ORGANIZATION> contacted Wonderful <ORGANIZATION>Stockbrockers
</ORGANIZATION> Inc <DATE>in New York</DATE> and instructed them
to sell all his shares in <ORGANIZATION>Acme</ORGANIZATION>.

Listing 3.2: Systemergebnis

Lediglich die Annotation <ORGANIZATION>Acme</0RGANIZATION> wurde korrekt vom NER-System
erkannt. Alle anderen Entitidtsannotationen sind nicht zu 100% korrekt. Die gemachten Fehler
koénnen unterschiedlichen Fehlertypen zugeordnet werden. Tabelle fasst diese Fehlertypen

zusaminen.
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Typ |Korrektes Ergebnis Systemergebnis Fehler
E1l On <Location> Das System hat eine Entit&t an einer
On Stelle identifiziert, wo keine
</Location> existiert.
E2 <Person> Robert Eine Entit&tsannotation wird
Robert iiberhaupt nicht durch das System
</Person> erkannt.
E3 <Person> <Organization> Das System hat eine Entit&t an der

John Briggs Jr

John Briggs Jr

richtigen Stelle erkannt, aber den

</Person> </0Organization> falschen Entitédtstyp zugeordnet.

E4 <Organization> <Organization> Das System hat eine Entit&dt mit dem
Wonderful Stockbrockers Inc |Stockbrockers korrekten Entitdtstyp erkannt, aber
</Organization> </Organization> die Grenzen der Entit&tsannotation

falsch gewé&hlt.

E5 <Location> <Date> Das System hat eine Entité&dt erkannt,
New York in New York aber den falschen Entitatstyp
</Location> </Date> zugeordnet und die falschen Grenzen

der Annotation gewdhlt.

Tabelle 3.6: NER-Fehlertypen nach Nadeau [Nad07]

Nachfolgend werden verschiedene Evaluationsmethoden, die sich im Laufe der Zeit fiir die Bewer-
tung von NER-Systemen entwickelt haben, kurz charakterisiert. Vollstéindig korrekte Annotatio-
nen (sowohl Typ als auch Bereich korrekt) werden im Folgenden mit dem Typ C' gekennzeichnet.

Exact-Match-Evaluation Die Exact-Match-Methode [Nad07] entspricht der weiter oben ein-
gefiihrten klassischen Evaluationsmethode fiir Extraktionssysteme. Eine korrekte Annotation
muss sowohl den korrekten Typ als auch den korrekten Annotationsbereich besitzen. Préazision
und Recall berechnen sich anhand der Anzahl an Annotationen der Fehlertypen wie folgt:

C C
ll =
E1+E3+E4+E5+C’ reca E2+ E3+FE4+E5+C

precision = (3.5)

Fiir das oben aufgefiihrte Beispiel liegt sowohl der Prizisionswert als auch der Recall bei 20%.

MUC-Evaluation Bei der MUC-Evaluation [Chi92] werden auch teilweise korrekte Annota-
tionen (nur Typ oder nur Bereich korrekt) beriicksichtigt und lediglich als halber Fehler gewertet.
Korrekte Annotationen sind Annotationen der Fehlertypen E3, E4 und C, wobei Annotationen
des Typs E3 und E4 nur zu 50 Prozent eingehen. Prézision und Recall berechnen sich anhand der
Anzahl an Annotationen, die den oben aufgefithrten Fehlertypen zugeordnet werden, wie folgt:

C+0,5«xE3+0,5F4 C+0,5xE3+0,5xF4

o=
El+E3+FA+E5+C ' T B2y E3+FA+ E5+C

precision = (3.6)

Fiir das oben aufgefiihrte Beispiel ergibt sich eine Priizision und ein Recall von 40% (precision =

14+0,5+0,5 1+Q5+05)
—F — ).

, recall = B
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ACE-Evaluation Die ACE-Evaluationsmethode [NIS07] ist sehr komplex. Fiir jeden Entitéts-
typ werden manuell unterschiedliche Wichtungen bei der Bewertung vorgenommen (z. B. korrekte
Entitdtsannotationen des Typs Organisation bekommen einen Punkt, korrekte Annotationen des
Typs Person nur einen halben Punkt, weil diese nicht so wichtig sind). Zusétzlich werden an-
passbare Kosten fiir die Fehlertypen E1, E2 und E3 verwendet. Fehler des Typs E4 und E5 werden
nur beriicksichtigt, wenn ein vorher definierter Anteil des Annotationsbereiches iibereinstimmt.
Aus allen berticksichtigten Kosten/Strafen fiir die aufgefithrten Fehler wird ein Wert berechnet -
der Entity Detection and Recognition Wert (EDR). Der EDR-Wert ist abhéingig von den Werten
fiir die Gewichte und die Kosten. Deshalb ist er schwierig mit anderen Evaluationswerten zu
vergleichen und erschwert die Analyse von konkreten Fehlern des NER-Systems. [NS07]

In der vorliegenden Arbeit wird zur Bewertung der Aggregationsergebnisse die Exact-Match-
Evaluation verwendet.

Goldstandards fiir die Bewertung von NER-Systemen

Fiir die Bewertung von NER-Systemen existieren unterschiedliche Goldstandards, die verschiede-
ne Leistungsspektren abdecken. Ein NER-Goldstandard ist im Grunde genommen ein Dokument-
korpus mit Annotationen der korrekten Entitédten fiir eine vorgegebene Menge an Entitatstypen
und fiir unterschiedliche Sprachen. Die meisten der annotierten Dokumentkorpora entstanden
in Zusammenhang mit Konferenzen, wie zum Beispiel der Message Understanding Conference
(MUC) oder der Conference on Computational Natural Language Learning (CoNLL). Nur eini-
ge dieser Korpora sind frei zugénglich. Fiir die Evaluation der Extraktion der drei klassischen
Entitétstypen Person, Ort und Organisation hat sich der CoNLL-2003-Goldstandard [ComI4]
etabliert. Der zugrundeliegende Dokumentkorpus beruht auf Reuters-Nachrichtentexten. Der
Enron-Korpus [Cohl4] bietet einen Goldstandard fiir die Extraktion von Entitédten aus E-Mail-
Nachrichten. Leider mangelt es an ausreichend Dokumentkorpora mit Annotationen hierarchi-
scher Entitétstypen (z. B. Ort mit dem Untertyp Stadt und Land). An der Technischen Uni-
versitdt Dresden wurden deshalb in der jiingeren Vergangenheit zwei Goldstandards entwickelt,
die hierarchische Entitéitstypen im Fokus haben und zudem iiber die klassischen Entitétsty-
pen hinaus gehen. Das ist zum einen der TUDCS4-Goldstandard [Urb14], der 22 verschiedene,
teils hierarchisch angeordnete, Entitdtstypen beinhaltet. Zum anderen wurde mit dem TUD-
Loc-2013 [Katld] ein auf Ortsangaben spezialisierter Goldstandard zur Verfiigung gestellt. Die
Dokumentkorpora CoNLL-2003, TUDCS4 und TUD-Loc-2013 werden fiir die Evaluation der
Beitrige im Kapitel [5| herangezogen und in Anhang [B| detaillierter eingefiihrt.

3.4.5 Zusammenfassung

Die vorangegangenen Abschnitte haben untersucht, welche Moglichkeiten bereits bestehen, Text-
Mining-Ergebnisse - insbesondere NER-Ergebnisse - zu aggregieren. Es wurden eine Menge von
Analysemdglichkeiten fiir Extraktionssysteme vorgestellt, welche verwendet werden kénnen, um
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die Qualitét von Text-Mining-Systemen und die Korrelation zwischen verschiedenen Systemen zu
bewerten. Diese Analysemoglichkeiten konnen in dieser Arbeit verwendet werden, miissen aber
angepasst werden, um die Bewertung der vollstindigen NER zu ermdoglichen, da sich bisherige
komplexere Analysen vor allem auf Teilbereiche der NER - insbesondere die Identifikation von

Entitédtspositionen - beschranken.

Des Weiteren wurden verschiedene Aggregationstechniken vorgestellt. Keine dieser Techniken
ist bisher in der Lage, die Ergebnisse von realen NER-Systemen zu kombinieren (Anforde-
rung. Insbesondere mangelt es an Unterstiitzung fiir die Aggregation von Entitétsklassifi-
kationen und die Einbeziehung von hierarchischen Beziehungen zwischen Entitiitstypen. Uberdies
hinaus gibt es bisher keine Aggregationstechnik, die Qualitétsunterschiede zwischen verschie-
denen Anwendungsdoménen und vor allem zwischen verschiedenen Entitétstypen beriicksich-
tigt, was, wie diese Arbeit zeigt, einen qualitativen Gewinn mit sich bringen kann (Anforde-
rung . Die vorliegende Arbeit widmet sich den identifizierten Schwachpunkten bisheriger
Aggregationstechniken und erreicht durch neue und erweiterte Aggregationstechniken eine kom-

plette Unterstiitzung der Aggregation von realen NER-Ergebnissen.

Abschlielend wurden weitere Methoden zur Steigerung der Qualitéit von Aggregationsergebnis-
sen vorgestellt, die verschiedene Aggregationsmodelle miteinander kombinieren. Die vorgestellten
Methoden sind im Prinzip auch fiir die Problematik dieser Arbeit anwendbar, wenn entsprechen-
de Aggregationstechniken entwickelt werden, die den kompletten Aggregationsprozess fiir NER
ermoglichen (inklusive Unterstiitzung von Entitétserkennung und -klassifikation, sowie hierarchi-
schen Entitétstypen und Entitétstyp-spezifischen Qualitétsmerkmalen). Zusétzlich zum State-of-
the-Art der Aggregation von Entitétsergebnissen wurden Evaluationsmethoden fiir NER-Systeme
und Aggregationstechniken eingefiihrt, die in der Evaluation von Kapitel [5| Anwendung finden.

3.5 Abbildung von Klassifikationsschemata

In der Problemstellung wurde bereits auf die Problematik hingewiesen, dass Text-Mining-Dienste
in der Regel fiir die Einordnung der extrahierten Elemente eigene Klassifikationsschemata verwen-
den. Damit heterogene Text-Mining-Dienste, die verschiedene Klassifikationsschemata nutzen,
miteinander kombiniert werden konnen, ist es notwendig, diese aufeinander abzubilden. Im Fol-
genden werden verwandte Arbeiten hinsichtlich dieser Problematik untersucht. Dazu werden in
Abschnitt zunéchst Standardisierungsansétze fiir Text-Mining-Klassifikationsschemata un-
tersucht. Anschlielend werden in Abschnitt Schema-Matching-Verfahren vorgestellt, die un-
ter Umsténden fiir die Erstellung von Abbildungen zwischen Text-Mining-Klassifikationsschemata
verwendet werden kénnen. Existierende Ansétze zur Integration von verschiedenen Schemata in
ein universales Schema werden in Abschnitt thematisiert. Nachdem Abschnitt B.5.4] kurz
auf Evaluationsmethoden fiir Schema-Matching-Verfahren eingeht, fasst Abschnitt die ver-
wandten Arbeiten zur Abbildung von Klassifikationsschemata zusammen und arbeitet die Defizite
bestehender Ansétze hinsichtlich der in dieser Arbeit betrachteten Problematik heraus.
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3.5.1 Standardisierte Text-Mining-Klassifikationsschemata

Praktische Anwendungen haben gezeigt, dass angebotene NER-Dienste und -Systeme in der
Regel auf eigene Klassifizierungen zuriickgreifen (siche Kapitel bzw. [RT11]). Rizzo und
Troncy haben deshalb manuell die NERD-Ontologie [RTT11] erstellt, die die Klassifikationen
einiger bekannter NER-Dienste miteinander verkniipft. Insbesondere werden identische Typen
(owl:equivalentClass) und Untertypen (rdfs:subClassOf) gekennzeichnet. Zur Vereinfachung ha-
ben sie zusiitzlich URIs (z. B.: http://www.wikimeta.com/#PERS) fiir die Typen konkreter
Dienste eingefiihrt, fiir die keine URIs vorlagen. Den Kern der Ontologie bilden die Entitéts-
typen des Quaero-Schemas, auf welche dquivalente Typen der NER-Dienste abgebildet wur-
den. Nachfolgend wird ein Auszug der Ontologie dargestellt, der die Beziehungen von City-
Klassifikationstypen von fiinf NER-Diensten wiedergibt:

nerd:City a rdfs:Class ;
rdfs:subClass0Of zemanta:location ;
owl:equivalentClass alchemy:City ;
owl:equivalentClass dbpedia-owl:City ;
owl:equivalentClass extractiv:CITY ;

owl:equivalentClass opencalais:City .

Die NERD-Ontologie ist ein guter Ansatz um die verschiedenen verwendeten Klassifikationssche-
mata in Einklang zu bringen. Jedoch umfasst sie bisher nicht alle Typen der einbezogenen NER-
Dienste, da sie sich grofitenteils auf die Haupttypen beschriankt (z. B. existiert kein NERD-Typ
Facility, obwohl dieser in vielen der integrierten NER-Dienste Verwendung findet). Aufierdem
fehlen detailliertere hierarchische Beziehungen. So gibt es nur eine Hierarchieebene unterhalb
vom Typ Person, obwohl zum Beispiel Biirgermeister (nerd:Mayor) als Untertyp von Politiker
(nerd:Politician) eingeordnet werden kann. Des Weiteren sind die Verkniipfungen der NERD-
Ontologie nicht vollstandig. So enthélt sie zwar einen Typ nerd:Politician, jedoch gibt es dort
keine Verkniipfung zum Typ alchemy:Politician, der laut der Dokumentation von AlchemyAPI
existiert. Ein weiterer Nachteil ist, dass auf die Schemainformationen der Dienste vertraut wurde.
Da diese aber oft nur unzureichend strukturiert sind, werden Beziehungen inkorrekt und/oder
unvollstdndig abgebildet. Zum Beispiel haben sowohl AlchemyAPT als auch Extractiv die Typen
Politiker (Politician) und Prisident (President) als Untertypen von Person, jedoch existiert an
keiner Stelle eine Information zur Beziehung zwischen Politikern und Présidenten, so dass diese
Information auch nicht in der NERD-Ontologie widergespiegelt wird. Die NERD-Ontologie ist
zudem unflexibel gegeniiber Anderungen in den bestehenden Schemata und muss sténdig erwei-
tert werden, wenn weitere Klassifikationsschemata in anderen NER-Diensten verwendet werden.
Um die Erstellung und Wartung solch einer standardisierten Ontologie zu vereinfachen, bietet
sich eine (Teil-)Automatisierung durch Schema-Matching-Verfahren an. Im folgenden Abschnitt
werden entsprechende Verfahren néiher betrachtet.
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3.5.2 Schema Matching

Schema-Matching dient dazu, zwei oder mehr Schemata aufeinander abzubilden. Dazu werden
(halb-)automatisiert Korrespondenzen zwischen den Elementen der Eingabeschemas identifiziert
und als Aquivalenz- oder Hierarchiebeziehungen markiert. Schema-Matching wurde bereits sehr
umfangreich in der Literatur untersucht. Abbildung zeigt die gebriuchlichste Klassifikation
von Schema-Matching-Ansétzen nach Rahm und Bernstein [RB01]. Dabei wird zunéchst in indi-
viduelle und kombinierte Matcher unterschieden. Individuelle Matcher berechnen Abbildungen
auf Grundlage von einem einzigen Kriterium. Kombinierte Matcher identifizieren Abbildungen,
indem sie mehrere Abbildungskriterien verwenden (Hybride Matcher) oder indem sie die Er-
gebnisse mehrerer individueller Matcher kombinieren (Zusammengesetzte Matcher). Individuelle
Matcher werden unterschieden in schema- und instanzbasierte Matcher. Erstere nutzen lediglich
die Schemainformationen, um Schemaelemente aufeinander abzubilden. Instanzbasierte Matcher
ziehen zudem Instanzdaten - Inhalte der Schemaelemente - fiir den Abbildungsprozess heran.
Bei beiden Ansétzen werden einzelne Schemaelemente (Elementebene) betrachtet. Beim sche-
mabasierten Ansatz ist es zudem moglich, den Abbildungsprozess auf Strukturebene - durch die
Anwendung von Graph-Matchern [MGMRO02] - durchzufiihren.

‘Schema-Matching ‘

‘Individuelle Matcher‘ ‘Kombinierte Matcher
‘Schema-basiert‘ ‘Instanz-basiert‘ ‘Hybride Matcher ‘ Zusammengesetzte
Matcher

‘Elementebene‘ ‘Strukturebene‘ ‘ Elementebene ‘

Ahnlichkeit der  Graph-Matcher IR-Techniken

Namen, . Wertebereiche
Beschreibungen, Muster
Datentypen, ...

Abbildung 3.5: Klassifikation von Schema-Matching-Ansditzen (vgl. [RB0O1])

Schemabasiertes Matching

Die meisten Schema-Matching-Systeme (z. B.: Cupid [MBRO1], COMA [DR02], RiMOM [LTLL09|,
FalconAO [HQO8]) bieten schemabasierte Matching-Verfahren an. Beim schemabasierten Mat-
ching werden die Elementnamen, deren Beschreibungen und Datentypen und deren Struktur
untereinander fiir den Abbildungsprozess herangezogen (ein guter Uberblick iiber schemabasier-
te Matching-Verfahren wird in [SE05] gegeben). Fiir die Identifikation von Abbildungen werden
zum Beispiel die Elementnamen miteinander verglichen und Ahnlichkeitswerte zugewiesen. Fiir
den Vergleich gibt es verschiedene Verfahren, die teilweise in Kombination angewendet werden.
Zum Beispiel kénnen zunéchst sprachbasierte Verfahren verwendet werden, um die Elementna-
men in einzelne Token aufzuldsen, und anschlieffend stringbasierte Verfahren eingesetzt werden,
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die Distanzen zwischen den Token bestimmen.

Auch fiir die Abbildung von Text-Mining-Klassifikationsschemata kénnen schemabasierte Verfah-
ren angewendet werden. Insbesondere fiir die Identifikation von Aquivalenzbeziehungen leisten
sie, wie die vorliegende Arbeit in Kapitel zeigt, gute Dienste. Hierarchische Abbildungen
konnen vor allem mit Hilfe von Graph-Matchern [MGMRO02] identifiziert werden, kénnen aber
bei geringem Strukturiertheitsgrad der zugrundeliegenden Schemata nicht angewendet werden
(da Graph-Matcher strukturelle Ahnlichkeiten identifizieren, kénnen Sie bei mangelnder Struk-
turiertheit keine Ahnlichkeiten identifizieren). Dies ist, wie Abschnitt zeigt, bei Text-Mining-
Klassifikationsschemata der Fall. In solchen Féllen miissen zusétzlich zum schemabasierten Mat-

ching andere Schema-Matching-Ansétze verwendet werden.

Instanzbasiertes Matching

Wenn schemabasierte Matcher nicht anwendbar sind oder unzureichende Qualitét liefern, werden
meist die Instanzdaten der Schemaelemete (z. B. konkrete Personennamen fiir ein Schemaele-
ment Person) herangezogen, um Abbildungen zu identifizieren. Einige Systeme, die instanzbasier-
tes Matching durchfiihren, vergleichen die Eigenschaften der Instanzen (Datentyp, Linge) und
identifizieren dadurch Aquivalenzen zwischen einzelnen Elementen (z. B. in [DSDRO7, [HQO8,
LTLL09]). Solche Systeme sind vor allem fiir Datenbankeintriige geeignet, kommen aber fiir die
Abbildung von Text-Mining-Schemata nicht in Frage. Andere Systeme wenden Metriken an, die
Ahnlichkeiten von Schemaelementen am Grad der Uberschneidung der Instanzmengen fest ma-
chen. Meist kommt ein klassischer Jaccard-Wert zum Einsatz [VDMSW07], um die Ahnlichkeit
zweier Elemente s und ¢ zu bestimmen. Die Jaccard-Metrik bestimmt das Verhé&ltnis der Schnitt-
menge der zwei Elemente zur Vereinigungsmenge (siche Formel[3.7], I(s) und I(t) charakterisieren
die Instanzmengen der Schemaelmente s und ¢). Umso groer der Jaccard-Wert ist, umso dhnli-
cher sind sich die Instanzmengen der zwei Elemente und umso #hnlicher sind sich in der Regel die
Elemente selbst. Weitere Metriken, wie zum Beispiel ein korrigierter Jaccard-Wert, der auch die
Grofe der Instanzmengen beriicksichtigt, werden durch Isaac et al. in [[VDMSWO07] diskutiert.
()N 1)
[(s) U I(t)|
Massmann und Rahm [MROS8] wenden die dem Jaccard-Koeffizienten sehr dhnliche Dice-Metrik
(siehe Formel an, um Webverzeichnisse von Amazon und Ebay aufeinander abzubilden.
2-[I(s) N I(t)]
[L(s)] + [1(t)]

Alle genannten Metriken sind vor allem fiir die Identifikation von Aquivalenzabbildungen nutzbar.

Sim (s, t) (3.7)

SimDice(S,t) = (3.8)

Dariiber hinaus gibt es bisher zwei Ansétze zur Identifikation von hierarchischen Abbildungen
durch instanzbasiertes Matching. Chua und Kim [CK12] haben erst vor kurzem die SURD-Metrik
vorgeschlagen, die aus zwei Koeffizienten besteht und sich mit der Problematik der Identifika-
tion von Untertypen auseinander setzt. Die beiden Koeffizienten CORgs und COR; geben die
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asymmetrische Co-Annotations-Rate (COR) fiir jedes der beiden Elemente s und t wieder:

[L(s) NI(¢)| [L(s) NI(t)|

—————>= und CORy(s,t) = ——"— (3.9)
[1(s)] Mol

Diese Metrik ist jedoch, insbesondere durch die relativ einfachen Koeflizienten, relativ ungenau,
wie die vorliegende Arbeit in Kapitel [6.4] zeigt. Zur Identifikation von hierarchischen Beziehungen

wird in der vorliegenden Arbeit im Gegensatz zur SURD-Metrik ein Ansatz verfolgt, der drei

CORs(s,t) =

Koeffizienten in der Ahnlichkeitsmetrik vereint und dadurch genauere Ergebnisse liefert.

Das von Suchanek et al. vorgestellte PARIS-System [SASII] betrachtet bei der Abbildung von
Ontologie-Instanzen, -Relationen und -Klassen ebenfalls Instanzdaten. Das System verfolgt einen
probabilistischen Ansatz, der hauptsichlich Aquivalenzen erkennt. Jedoch wird auch ein Ansatz
vorgestellt, wie Unterklassen-Bezichungen erkannt werden konnen. Leider fehlen in der Arbeit
von Suchanek et al. ausreichende Informationen, wie dieser Ansatz konkret angewendet werden
kann und wie Entscheidungen fiir oder gegen Aquivalenz- bzw. Hierarchieabbildungen getrof-
fen werden konnen. Alle bisher existierenden Metriken fiir die Identifikation von Aquivalenz-
und Hierarchieabbildungen bieten keine Moglichkeiten, Informationen {iber ungenaue und/oder
unvollstédndige Instanzdaten zu integrieren (d. h. dass die zu vergleichenden Instanzmengen un-
terschiedlich sind, obwohl die zugehorigen Schemaelemente semantisch dquivalent sind, da z. B. in
einer oder beiden Instanzmengen filschlicherweise Instanzen geloscht wurden). In der vorliegen-
den Arbeit wird dieser Schwachpunkt aufgegriffen und eine Moglichkeit vorgestellt, wie auch mit
ungenauen und unvollstdndigen Instanzdaten gute Ergebnisse mit instanzbasiertem Matching

erzielt werden konnen.

Fiir die Klassifikationsschemata von Text-Mining-Diensten liegen in der Regel keine oder nur sehr
wenige Instanzdaten vor. Das QuickMig-System [DSDR07] bietet mit Hilfe eines Fragebogens die
Moglichkeit, den Schemaelementen manuell Instanzdaten zuzuordnen. Jedoch gibt es bisher noch
keine Ansitze, die den Instanzanreicherungsprozess im Vorfeld des Matchingprozesses automa-
tisieren. Die vorliegende Arbeit setzt sich mit dieser Problematik auseinander und stellt einen
automatisierbaren Instanzgenerierungsprozess vor, der es ermdglicht auch bei fehlenden Instanz-
daten instanzbasiertes Matching zu erméglichen.

3.5.3 Schema Merging

Werden mehrere Schema in ein einheitliches Schema integriert, spricht man vom Schema-Merging.
Auch in der vorliegenden Arbeit sollen verschiedene Schemata in ein globales Schema integriert
werden. Die meisten Ansétze - wie zum Beispiel PORSCHE [SBHO8] und ATOM [RR11] - ver-
wenden Algorithmen, bei denen Schemata sequentiell in ein Schema integriert werden. Hierbei
spielt die Reihenfolge, in der die Schemata integriert werden, eine grofie Rolle und kann das resul-
tierende Ergebnis verédndern. Clusterbasierte Ansétze (z. B. ARTEMIS [CAVMO01] oder Dragut
et al. [DWST06]) hiingen im Gegensatz dazu nicht von der Schema-Reihenfolge ab und resultie-
ren ausgehend von den integrierten Schemata stets in einem optimalen globalen Schema. Dabei
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werden Abbildungen zwischen den Schemata zu Clustern zusammengefasst und darauf aufbau-
end die resultierende Struktur des globalen Schemas aufgebaut. Die meisten Cluster-basierten
Ansitze integrieren nur Aquivalenzabbildungen. Das MOMIS [BBGV01]-System geht dariiber
hinaus und integriert auch hierarchische Beziehungen. In der vorliegenden Arbeit wird ein an das
MOMIS-Konzept angelehntes clusterbasiertes Integrationsverfahren verwendet, was ausgehend
von den gegebenen Schemata und den durch Schema-Matching-Prozessen erzeugten Abbildungen

ein globales Schema generiert.

3.5.4 Evaluationsmethoden

Um Schema-Matching-Verfahren und -Systeme zu evaluieren, wird die Genauigkeit und Vollstandig-
keit der erkannten Abbildungen bewertet. Dazu werden die in Kapitel eingefiihrten Funk-
tionen fiir Prézision (Formel (3.1)), Recall (Formel (3.2))) und F-Wert (Formel (3.3)) verwendet.
Die Einordnung der Abbildungen erfolgt dabei in die folgenden Teilmengen:

e true positives (TP): Abbildungen, die durch das Schema-Matching-Verfahren erkannt wur-
den und korrekt sind

e false positives (FP): Abbildungen, die durch das Schema-Matching-Verfahren erkannt wur-
den, aber inkorrekt sind

e true negatives (TN): Abbildungen, die durch das Schema-Matching-Verfahren nicht erkannt

wurden und inkorrekt sind

e false negatives (FN): Abbildungen, die durch das Schema-Matching-Verfahren nicht er-
kannt wurden, aber korrekt sind

Die Giite von Schema-Matching-Verfahren wird typischerweise anhand des F1-Messwertes be-

stimmt.

3.5.5 Zusammenfassung

Die Analyse der verwendeten Klassifikationsschemata von Text-Mining-Diensten hat gezeigt,
dass in der Praxis bisher kein standardisiertes Schema zum Einsatz kommt. Mit der NERD-
Ontologie wurde ein erster Ansatz geschaffen, der verschiedene Klassifikationsschemata fiir NER
aufeinander abbildet. Jedoch ist die NERD-Ontologie unvollstéindig. In Zukunft wird es nicht
moglich sein, alle Klassifikationsschemata stets manuell aufeinander abzubilden. Dies ist zum
einen zu zeitaufwendig und zum anderen auch fehleranfillig, wenn das korrekte Versténdnis fiir

die verwendeten Schemaelemente fehlt.

Fiir die in Anforderung geforderte Automatisierung des Schema-Matching-Prozesses exis-
tieren bereits eine Vielzahl von Matching-Ansétzen. Fiir die Abbildung von Text-Mining-Klassi-
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fikationsschemata bietet sich eine Kombination verschiedener schema- und instanzbasierter Mat-
cher an. Insbesondere bei den schemabasierten Matchern kann auf State-of-the-Art-Techniken
zuriickgegriffen werden. Jedoch sind diese schemabasierten Matcher nicht ausreichend, um voll-
stindige qualitativ hochwertige Abbildungen zu erzielen (Anforderung |(A3.3)). Bisherige in-
stanzbasierte Matchinganséitze sind zwar generell auf Text-Mining-Schemata anwendbar, da die
Schemata aber iiber keine Instanzdaten verfiigen ist dazu eine automatisierte Instanzgenerierung
notwendig, welche im Zuge der vorliegenden Arbeit eingefiihrt wird. Weiterhin sind die exi-
stierenden instanzbasierten Matcher nicht fiir die Besonderheiten von Text-Mining-Instanzdaten
(z. B. fehlerhafte und fehlende Instanzen) spezialisiert, was zu einer unzureichenden Qualitét
fiihrt und damit nicht die Anforderung erfiillt. Zusétzlich gibt es bisher keinen Ansatz,
der hierarchische Abbildungen zwischen Text-Mining-Klassifikationsschemata - die explizit in
Anforderung gefordert werden - mit einer guten Qualitéit identifizieren kann. Mit der
vorliegenden Arbeit wird durch die Einfiihrung einer neuen Metrik, welche die Besonderheiten
der Instanzdaten berticksichtigt, ein deutlicher Qualitéitsgewinn erzielt. Auflerdem wird in der
vorliegenden Arbeit erstmalig Schema-Matching auf Text-Mining-Klassifikationsschemata ange-
wendet. Fiir die in Anforderung geforderte Integration von Klassifikationsschemata kann
weitestgehend auf bestehende Ansétze zuriickgegriffen werden, die an den in dieser Arbeit vor-

gestellten Prozess angepasst werden.



Kapitel 4

Auswahl von Text-Mining-Diensten

Ziel ist es, die Auswahl von zu kombinierenden Text-Mining-Diensten auf Grundlage ihrer funk-
tionalen Eigenschaften zu ermdglichen. Das Kapitel modelliert - aufbauend auf der Analyse exi-
stierender Dienste - eine Ontologie fiir die Beschreibung von Text-Mining-Diensten, die das ge-

zielte Selektieren der Dienste unterstiitzt. Insbesondere werden folgende Beitrdge geleistet:

(1) Es wird erstmalig eine umfangreiche Ubersicht iiber 18 existierende Text-Mining-Dienste
gegeben. Dazu werden die Dienste ausfiihrlich analysiert und nach thren Text-Mining-
spezifischen Figenschaften klassifiziert. Ausgehend von der Analyse werden Anforderungen

an eine Ontologie fiir die Beschreibung von Text-Mining-Diensten abgeleitet.

(2) Es wird eine Ontologie prasentiert, die fir die Beschreibung funktionaler Eigenschaften von
komplexen Text-Mining-Diensten genutzt werden kann. Sie unterstiitzt die in der Analyse
beobachteten Merkmale von Text-Mining-Diensten und ist flexibel um weitere Merkmale

und Konzepte erweiterbar.

(3) Es werden mit Hilfe der Ontologie erstellte Beschreibungen der funktionalen Figenschaften
von 18 Text-Mining-Diensten bereitgestellt und dffentlich zugdnglich gemacht, so dass das
entwickelte Konzept direkt angewendet werden kann. Die Auswahl der Text-Mining-Dienste
wird zudem in einem prototypisch entwickelten serviceorientierten Text-Mining-System un-

ter Anwendung eines SPARQL-basierten Ansatzes evaluiert.
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4.1 Einfiihrung

Im vorliegenden Kapitel wird die Auswahl von Text-Mining-Diensten fiir konkrete Text-Mining-
Aufgaben thematisiert. Insbesondere wird ercrtert, wie Text-Mining-Dienste aussagekraftig be-
schrieben werden koénnen, um Dienste anhand funktionaler Anforderungen zu selektieren und sie
dann kombiniert fiir die Losung von Text-Mining-Aufgaben zu nutzen. In Abschnitt wurde
bereits diskutiert, wie die Dienstauswahl in einer serviceorientierten Architektur erfolgen kann.
Es wurden zahlreiche Beschreibungsmoglichkeiten fiir Dienste im Allgemeinen und fiir Text-
Mining-Dienste herausgearbeitet. Insbesondere wurde die Notwendigkeit von semantischen und
funktionalen Beschreibungen unterstrichen und das bisherige Fehlen einer geeigneten Ontolo-
gie zur Beschreibung von Text-Mining-spezifischen Diensteigenschaften aufgedeckt. Nachfolgend
soll deshalb auf diese Problematik eingegangen werden und eine geeignete Ontologie modelliert
werden, die fiir die funktionale Beschreibung von Text-Mining-Diensten genutzt werden kann.

In Abschnitt werden deshalb zunéchst die funktionalen Eigenschaften von Text-Mining-
Diensten untersucht und die Dienste anhand dieser klassifiziert. Ausgehend von der Analyse
und Klassifikation werden notwendige Beschreibungselemente abgeleitet, anhand derer in Kapi-
tel eine Ontologie zur semantischen Beschreibung von Extraktionsdiensten erarbeitet wird. Zu
Demonstrationszwecken werden zudem die funktionalen Eigenschaften bestehender Text-Mining-
Dienste mit Hilfe der Ontologie beschrieben. Anschlieend wird in Abschnitt die Eignung der
Ontologie fiir den Einsatz in Softwaresystemen evaluiert. Insbesondere wird die Auswahl von
geeigneten Text-Mining-Diensten anhand von realen Diensten demonstriert. Abschnitt fasst
abschlieend die Beitrdge zur Verbesserung der semantischen Beschreibung von Text-Mining-
Diensten und die Auswahl dieser nach funktionalen Gesichtspunkten zusammen. Auflerdem wer-
den die geleisteten Beitrige mit den in Kapitel [2] gestellten Anforderungen verglichen.

4.2 Klassifikation von Text-Mining-Diensten

Um eine Ontologie fiir die Beschreibung von Text-Mining-Diensten zu entwerfen, werden im Fol-
genden zunichst Eigenschaften von Text-Mining-Diensten erdrtert und Funktionalitdten und
Besonderheiten existierender Dienste untersucht. Abschnitt fithrt die fiir die Untersu-
chung verwendeten Text-Mining-Dienste ein. Die Analyse der Diensteigenschaften erfolgt in Ab-
schnitt Schlielich werden in Abschnitt ausgehend von der vorgenommenen Klassi-
fikation, notwendige Beschreibungskomponenten fiir die zu erstellende Ontologie abgeleitet.

4.2.1 Vorstellung der untersuchten Text-Mining-Dienste

Als Grundlage fiir die Untersuchung von besonderen Eigenschaften von Text-Mining-Diensten
dienten die in Abschnitt aufgelisteten Dienste. Aus diesen wurden fiir die ndhere Analyse
die Dienste ausgewiihlt, iiber die ausreichend Informationen aus der Dokumentation, der Dienst-
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webseite oder sonstigen Artikeln gewonnen werden konnten. Auflerdem wurde die Auswahl auf
kostenfreie Dienste beschrinkt und nur solche Dienste néher analysiert, die auch im Zuge die-
ser Arbeit ausprobiert werden konnten. Da sich die Dienstlandschaft sehr schnell &ndert, wird
kein Wert auf Vollstéindigkeit gelegt. Nachfolgend werden die zur Analyse und zum Vergleich der
Text-Mining-Dienstlandschaft verwendeten Dienste kurz vorgestellt. Eine tabellarische Zusam-
menfassung der Eigenschaften ist in Abschnitt zu finden.

AlchemyAPI [Orcl3a] Bei AlchemyAPI handelt es sich um einen sehr umfangreichen Dienst,
der viele Text-Mining-Funktionalitéiten anbietet (Identifikation von Konzepten, NER, Extrakti-
on von Beziehungen, Sentiment Analyse, Textklassifizierung usw.). Der Dienst bietet Pakete mit
verschiedenen Preismodellen fiir unterschiedliche Nutzergruppen an. Kostenfrei kénnen 1.000
Aufrufe am Tag bearbeitet werden. Fiir die Aufrufe der Text-Mining-Funktionalitéiten stehen
verschiedene REST-Schnittstellen zur Verfiigung, die die Ergebnisse im RDF-; XML- oder JSON-
Format zur Verfiigung stellen. Je nach Text-Mining-Methode werden unterschiedliche Sprachen
unterstiitzt (teilweise bis zu acht verschiedene Sprachen, die Sprache wird automatisch erkannt),
wobei alle Funktionalitdten fiir englischsprachige Texte zur Verfiigung stehen. Fiir die Klas-
sifikation extrahierter Elemente (z. B. Entitéiten) wird eine proprietidre Ontologie verwendet.
Zusétzlich werden weitere Features angeboten: Verkniipfung extrahierter Elemente mit Linked-
Data-Ressourcen, bei Bedarf komprimierte Ergebnisse, Zitaterkennung etc.

BeCAS [NCMO13] BeCAS ist ein Dienst aus dem biomedizinischen Bereich, der durch eine
REST-Schnittstelle NER anbietet. Fiir die Entitatstypen wird ein proprietéres Schema verwen-
det, das Typen aus der Biomedizin (z. B. Enzyme und biologische Prozesse) enthilt. Die Ergeb-
nisse werden als JSON, XML, A1l- oder CoNLL zur Verfiigung gestellt und kénnen bei Bedarf
komprimiert werden. Es gibt keine Limitierungen im Aufruf des Dienstes.

DBPediaSpotlight [DBp14] DBPediaSpotlight erkennt Erwihnungen von DBPedia-Res-
sourcen in Texten und erméglicht somit unstrukturierte Texte mit Linked-Data-Informationen
zu verkniipfen. Der Dienst unterstiitzt bisher zehn verschiedene Sprachen und kann iiber eine
REST-Schnittstelle aufgerufen werden. Als Antwortformate stehen XML, JSON, HTML, RDFa
und NIF zur Verfiigung. Texte diirfen maximal eine Gréfle von 460kB haben.

DIGMAP Text Mining Service [DIG13] Der DIGMAP-Dienst ist ein Dienst, der das
Auffinden von Informationen und den Zugriff auf alte Kartenmaterialien (und damit in Be-
ziehung stehende Informationen) unterstiitzen soll. Der Hauptfokus liegt dabei auf geographi-
schen Informationen. Der angebotene Text-Mining-Dienst unterstiitzt die Entitdtserkennung fiir
englischsprachige Texte (fiir die Entitétstypen wird ein proprietidres Schema verwendet). Der
DIGMAP-Dienst kann iiber eine REST-Schnittstelle aufgerufen werden und unterliegt keinen
Limitierungen. Die Ergebnisse werden als XML zur Verfiigung gestellt.
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Evri [Evrl2] Wahrend der Erstellung und in den meisten Evaluationen der vorliegenden Ar-
beit war dieser Dienst verfiighbar, wurde jedoch Ende 2012 aufgrund firmeninterner Neuaus-
richtung eingestellt und ist seitdem nicht mehr aufrufbar. Evri war ein Text-Mining-Dienst fiir
englische Texte, der sich hauptséichlich auf die Extraktion von Entititen spezialisiert hatte, aber
auch Textklassifikation und die Identifikation von Konzepten anbot. Fiir die Klassifikation ex-
trahierter Elemente wurde ein proprietidres Schema angeboten. Die Dienstaufrufe erfolgten mit
Hilfe eines Zugriffsschliissels iiber eine REST-Schnittstelle. Pro Tag war der Dienst auf 10.000
Aufrufe limitiert (maximal einer pro Sekunde). Hervorzuheben war der Dienst vor allem durch
seine grofle Vielzahl an unterstiitzten Entitatstypen.

Extractiv [PBw13] Bei Extractiv handelt es sich um einen kleineren, relativ neuen Dienst
mit Spezialisierung auf Entitédts- und Relationenerkennung, sowie Textklassifikation. Hervorzu-
heben ist, dass der Dienst eine relativ grofie Breite an Entitédtstypen anbietet (definiert in einem
proprietdren Schema). Zum Beispiel werden neben den klassischen Entitéitstypen (Personen, Or-
ganisationen, Orte, usw.), verschiedene Waffentypen und Arten von Lebewesen extrahiert. Zu-
dem werden extrahierte Entitdten mit LinkedData-Ressourcen verkniipft. Der Dienst verarbeitet
3.000 Aufrufe pro Tag.

FISE [Int13] Die Furtwangen IKS Semantic Engine (FISE) wurde 2010 erstellt. Die Engine
erlaubt die Registrierung unterschiedlicher Extraktionsengines (z. B.: eine fiir die Erkennung
der Entitédten, eine fiir die Zuordnung zu einem Entitétstyp). Im Zuge der Erstellung der En-
gine wurde ein REST-Dienst zur Verfiigung gestellt, der Entitdtsextraktion basierend auf der
OpenNLP-Bibliothek [Thel3|] und einem Index der 10.000 beliebtesten DBPedia-Eintrige anbie-
tet. Die Nutzung des REST-Dienstes ist nicht limitiert.

Linked TV Keyword extraction tool [Unil3c] Das Linked TV Keyword extraction tool
ist ein an der Wirtschaftsuniversitdt Prag entwickelter Dienst, der die Extraktion von Stich-
worten unterstiitzt. Bisher wird diese Text-Mining-Funktionalitdt fiir deutsch-, englisch- und
niederldndischsprachige Texte angeboten. Der Dienst wird iiber eine REST-Schnittstelle aufge-
rufen, die die Ergebnisse im JSON-Format liefert.

Lupedia [Ont13] Der Lupedia Enrichment Service wird von der Firma Ontotext zur Verfiigung
gestellt und ist auf die Extraktion von Entitéiten spezialisiert. Es werden neun verschiedene
Sprachen unterstiitzt und auflerdem Verkniipfungen zu LinkedData-Resourcen hergestellt. Der
Dienst nutzt fiir die Klassifikation der Entitdtstypen die DBPedia-Ontologie. Fiir den Aufruf
werden REST-Schnittstellen, die die Ergebnisse in HI'ML, JSON, RDFa oder XML liefern, zur
Verfiigung gestellt.
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OpenAmplify [Opel3] Der OpenAmplify ist ebenfalls ein kostenfreier Dienst, der bis zu 1.000
Transaktionen pro Tag erlaubt (dariiber hinaus sind spezielle kostenpflichtige Accounts moglich).
Die zur Verfiigung gestellte SOAP- und REST-Schnittstelle kann mit einem Zugriffsschliissel auf-
gerufen werden. OpenAmplify unterstiitzt bisher nur Text Mining auf englischsprachigen Texten
(kann aber sechs verschiedene Sprachen erkennen). Neben klassischen Text-Mining-Methoden,
wie der Textklassifizierung (Topic Detection), der Entitéitserkennung (partiell unterstiitzt fiir
Eigennamen und Orte), sowie die Extraktion von Relationen (Action Analysis), werden wei-
terfithrende spezielle Analysemdoglichkeiten angeboten. So kann mit OpenAmplify zum Beispiel
der Textstil (z. B. Slang und Sprachstil) analysiert werden und demographische Informationen
(z. B. Information zu Alter, Bildungsniveau und Geschlecht des Textautors) extrahiert werden.
Die extrahierten Elemente werden nach einem proprietdren Schema klassifiziert.

OpenCalais [Thol3] OpenCalais ist einer der bekanntesten Text-Mining-Dienste. Er ist frei
verfiighar und erlaubt 50.000 Transaktionen pro Tag und 4 Transaktionen pro Sekunde (das Limit
kann in gut begriindeten Féllen erhoht werden). Seine Funktionalitéiten stellt der Dienst durch
eine SOAP- und eine REST-Schnittstelle zur Verfiigung. FErgebnisse werden als RDF, JSON,
N3 oder im Microformat zur Verfiigung gestellt. Bisher unterstiitzt der OpenCalais-Dienst Tex-
te in englischer, franzosischer und spanischer Sprache, wobei die meisten Funktionalitéiten aber
nur in Englisch komplett unterstiitzt werden (die Sprache wird durch den Dienst automatisch
erkannt). Spezialisiert hat sich der Dienst auf die Erkennung von Entitédten (NER), Relationen
und Ereignissen, sowie die Textklassifizierung. Im Fokus standen urspriinglich vor allem Texte
mit geschéftlichen und politischen Zusammenhéngen. Jedoch werden auch klassische Domé&nen-
unabhéngige Entitéts- (z. B.: Person) und Relationentypen (z. B. Aufenthaltsort einer Person)
angeboten, welche in einer proprietéren Ontologie definiert sind. Uber die Grundfunktionalitéiten
hinaus bietet der OpenCalais-Dienst einige Zusatzfeatures an: Verkniipfung extrahierter Elemen-
te mit Linked-Data-Ressourcen, Disambiguierung usw.

Saplo [Sap13b] Der Saplo-Dienst extrahiert Entitidten und klassifiziert sie nach einem pro-
prietdren Schema. Im Moment werden englische und schwedische Texte als Eingabe unterstiitzt.
Der Aufruf erfolgt iiber eine REST-Schnittstelle, deren Aufruf auf 2.000 Aufrufe im Monat und
240 in der Stunde beschrankt ist und Ergebnisse im JSON-Format liefert.

Semantria [Sem13] Semantria ist ein weiterer Dienst, der eine Vielzahl an Text-Mining-
Funktionalitdten anbietet (NER, Relationen, Kategorisieren, Stichwortextraktion, Sentimentana-
lyse, Zusammenfassen usw.). Die Funktionalititen werden in bis zu sechs Sprachen angeboten
(die Sprache wird automatisch erkannt) und kénnen tiber REST-Schnittstellen aufgerufen wer-
den, welche Ergebnisse in JSON und XML zuriickgeben. Der Saplo-Dienst bietet zusétzliche
Funktionalitéten, wie die Kompression der Ergebnisse und die Verarbeitung von kompletten
HTML-Seiten. Fiir die Klassifikation der extrahieren Elemente werden proprietire Schemata
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(Entitéten, Relationen) und die Wikipedia-Ontologie (Textklassifikation) verwendet. Der Dienst
kann mit unterschiedlichen Accounttypen genutzt werden, die unterschiedlichen Einschrankun-
gen und Preisen unterliegen. Kostenlos erlaubt der Dienst einmalig 10.000 Transaktionen, wobei
maximal 500 pro Minute ausgefiithrt werden diirfen.

TextRazor [Tex13] TestRazor ist ein REST-Dienst, der Text-Mining-Funktionalitéiten fiir
zehn verschiedene Sprachen anbietet (automatische Sprachenerkennung). Es werden die Text-
Mining-Methoden NER, Relationenextraktion und Identifikation von Konzepten angeboten. Die
Ergebnisse der Dienstaufrufe werden im JSON-Format zur Verfiigung gestellt und kénnen kom-
primiert werden. Fiir die Klassifikation von Entitédten wird ein aus der DBPedia-und Freebase-
Ontology erstelltes Schema verwendet. Zusétzlich werden Ergebnisse durch Verweise zu Linked-
Data-Ressourcen angereichert. Der Dienst unterliegt keinen Einschrdnkungen beziiglich der Auf-
rufhédufigkeit.

Webknox Text-Processing API [Urb13] Webknox bietet Text-Mining-Funktionalitéten fiir
englische und deutsche Texte iiber eine REST-Schnittstelle an. Neben der Extraktion von En-
titdten wird die Sentimentanalyse unterstiitzt. Fiir die Entitétstypen wird ein proprietéres Sche-
ma eingesetzt. Der Dienst kann kostenfrei 50 Aufrufe am Tag verarbeiten. Fiir eine grofiere
Anzahl an Aufrufen stehen verschiedene kostenpflichtige Accounts zur Verfiigung.

Wikimeta [Wik13] Der Dienst Wikimeta hat sich auf die Erkennung von Entitéiten speziali-
siert. Fiir die Dienstaufrufe wird eine REST-Schnittstelle zur Verfiigung gestellt, die mit einem
Zugriffsschliissel aufgerufen wird. Wikimeta bietet verschiedene Pakete fiir unterschiedliche Nut-
zergruppen und mit unterschiedlichen Preismodellen an. Kostenfrei kénnen 100 Aufrufe und ein
MB an Daten pro Tag verarbeitet werden (Studenten erhalten einen Zugang mit unlimitier-
ter Aufrufanzahl, aber beschrinkter Bandbreite). Durch den Dienst werden Texte in Englisch,
Franzosisch und Spanisch unterstiitzt (die Sprache wird bei ausreichend langen Texten automa-
tisch erkannt). Extrahierte Entitéiten werden nach der Quaero-Ontologie [GRG™11| klassifiziert
und mit Linked-Data-Ressourcen verkniipft.

Yahoo! Content Analysis [Yahl3] Die Content Analysis von Yahoo! unterstiitzt die Ex-
traktion von Entititen und die Kategorisierung von englischen Texten. Fiir den Aufruf steht
eine REST-Schnittstelle zur Verfiigung, die 5.000 Aufrufe am Tag erlaubt (pro IP-Adresse). Fiir
die Klassifikation der extrahierten Informationen wird ein proprietédres Schema verwendet. Die
Entitédten werden, wenn moglich, mit Wikipedia-Ressourcen und verwandten Wikipedia-Seiten
verkniipft.

Zemanta [Zem13] Der Zemanta-Dienst steht fiir englische Texte zur Verfiigung und ist in
der Lage, Entitéiten, Stichworte und Textkategorien zu extrahieren. Zur Klassifikation wird ein
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auf der Freebase-Ontologie basierendes Schema verwendet. Extrahierte Informationen werden
zusétzlich mit Linked-Data-Ressourcen verkniipft. Die Dienstergebnisse kénnen im XML-, JSON-
oder RDF-Format zur Verfiigung gestellt. Die Nutzung ist auf 1.000 Aufrufe pro Tag beschrankt.

4.2.2 Analyse der Text-Mining-Dienste und ihrer Funktionalitidten

Nachfolgend werden die Text-Mining-spezifischen Eigenschaften der vorgestellten Dienste néher
analysiert, miteinander verglichen und Gemeinsamkeiten und Unterschiede erarbeitet. Hauptau-
genmerk liegt auf den Merkmalen, die mit der zu konzipierenden Ontologie beschrieben werden
miissen, damit eine Auswahl der Dienste nach funktionalen Gesichtspunkten erméglicht wird.
Tabelle und fassen die Text-Mining-spezifischen Eigenschaften der Dienste zusammen.
Zunéchst wurde untersucht, ob es sich um RPC/SOAP- oder REST-Dienste handelt (siehe Ka-
pitel . Alle untersuchten Dienste stellen eine REST-Schnittstelle fiir die Dienstaufrufe zur
Verfiigung. Lediglich der Dienst OpenCalais bietet auch eine RPC-Schnittstelle an.

Des Weiteren wurde analysiert, ob die Dienste fiir bestimmte Aufgaben spezialisiert sind (d. h.
ob in den Beschreibungen auf der Webseite konkrete Hinweise auf Anwendungsgebiete zu fin-
den sind oder dem Spektrum eine bestimmte Eignung zu entnehmen ist). Fast alle untersuchten
Dienste sind nicht auf eine Doméine spezialisiert (generisch) - dennoch gibt es aufgrund der unter-
schiedlichen extrahierten Elemente verschiedene Einsatzgebiete (Analyse sozialer Medien, Nach-
richtentexte, Produktbewertungen usw.). Zusétzlich wurde in der Tabelle vermerkt, welche
Dienste einem Limit unterliegen. Fast alle limitierten Dienste ermoglichen weitere, jedoch kosten-
pflichtige, Aufrufe. Diese Eigenschaft gehort zwar nicht primér zu den Text-Mining-spezifischen
Eigenschaften, aber unterstreicht die Notwendigkeit, gezielt Dienste fiir die Losung konkreter
Aufgaben zu selektieren, um Kosten zu sparen.

Um Informationen iiber die angebotenen Dienstfunktionalitdten zu gewinnen, wurden die kon-
kreten Eigenschaften hinsichtlich verschiedener Text-Mining-Methoden analysiert (eine Ubersicht
der bekanntesten Methoden ist Kapitel zu entnehmen). Bei den 18 untersuchten Diensten
konnten fast alle angebotenen Text-Mining-Funktionalitéiten auf die folgenden sechs Text-Mining-

Methoden zuriickgefithrt werden:

e Textklassifikation (Kategorisieren),

e Entitdtserkennung (NER),

Extraktion von Beziehungen (Relationenextraktion),

Stichwortextraktion,

Identifikation von Konzepten (Concept Tagging),

Sentiment-Analyse.
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AlchemyAPI | REST | generisch 1.000/ de, en, | AlchemyAPI de, en, | AlchemyAPI [ 10! x | x | x | -
Tag es, fr, it, es, fr, it,
pt, ru, sv pt, ru, sv

BeCAS REST | Biomedizin - - - en BeCAS - -l - - -

DBPedia- REST | generisch - - - de, en, DBPedia, 32 x (x| - |-

Spotlight es, fr, hu, Freebase,

it, nl, pt, | Schema.org
ru, tr (Auswahl)
DIGMAP REST | Geographie - - - en DIGMAP - -l - - -
Evri REST | generisch 10.000/ - - en Evri - x| -] -
Tag
Extractiv REST | generisch 3.000/ en Extractiv en Extractiv - -l - - -
Tag
FISE REST | generisch - - - en DBPedia, 230 - | - | -] -
(Auswahl)

Linked TV | REST |generisch - - - - - - -l - -] -

Keyword

Lupedia REST | generisch - - - ar, bg, DBPedia 24 x| - | -] -

de, en, fr,| (Auswahl)
it, ko, nl,
tr
OpenAmplify| REST | generisch 1.000/ - - en OpenAmplify | - -l -] - -
Tag
OpenCalais | REST | Business, 50.000/ en OpenCalais en, es, fr | OpenCalais | 8°|(x)| x | - | -
SOAP | generisch Tag
Saplo REST | generisch 2.000/ - - en, sv Saplo - - -] - -
Monat
Semantria REST | generisch einmalig de, en, Semantria de, en, Semantria - -l -] - -
10.000 || es, fr, pt, es, fr, pt,
zh zh
TextRazor REST | generisch - - - de, en, TextRazor/ 36 x| - |-1]-
es, fr, it, DBPedia/
nl, pl, pt, Freebase
ru, sv

Webknox REST | generisch 50/ Tag - - de, en Webknox - -l -] - -

Wikimeta REST | generisch 100/ Tag - - en, es, fr Quaero 17 x| -]-1-

Yahoo CA | REST |generisch 5.000/ en Yahoo en Yahoo 170 -] -1]-|x

Tag
Zemanta REST | generisch 1.000/ en Zementa en Zemanta/ |>20| x| - | - | -
Tag Freebase

! DBPedia, Freebase, US Census, GeoNames, UMBEL, OpenCyc, YAGO, MusicBrainz, CIA Factbook, Crunch-
Base  ?DBPedia, Freebase, Schema.org 3 DBPedia, Wikipedia ~ * DBPedia, LinkedMDB

® DBpedia, Wikipedia, Freebase, Reuters.com, GeoNames, Shopping.com, IMDB, LinkedMDB

¢ Wikipedia, DBPedia, Freebase " Wikipedia

Tabelle 4.1: Analyse von Text-Mining-Diensten (Teil 1)
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Dienst Relationenextraktion Stichwort- || Identifikation von Sentiment-Analyse
iens
extraktion Konzepten
= w | ¥
@ 2123 Q
= 2| < . =
i N |S| S « o
[} 08 - 2
< % 2| @ =
) %] 17 n E o] =1 Q 1
0 o 3 —_— e} [} ] [ Q Q
< | g g Slel2|E < < o 3 < @
S| & Tle|O|® B o 9 = Q >
[+] o Q o :‘3 n 0 [+] ® ~ [+] <
& o © | B L & o = S
a9 B Sle| 89 2, 2 = 3 2, !
n |0 0 HIN|R|Z n 0 A C 0 <
AlchemyAPI | en | x - x | x| - | x ||de, en, es, fr, en 101 en,de Dokument,
it, pt, ru, sv Entitét, Stichwort
BeCAS - - - -l - -] - - - - - -
DBPedia- - - - - -] - - - - - - -
Spotlight
DIGMAP - - - -l - -] - - - - - -
Evri - - - - -] -] - - - - - -
Extractiv en| x Extractiv - -] -] - en - - - -
FISE - - - -l - -] - - - - - -
Linked TV | - | - - R B I de, en, nl - - - -
Keyword
Lupedia -] - - - -] -] - - - - - -
OpenAmplify|en | - | OpenAmplify| - | x | x | - en en - en Konzept,
(Aktionstyp) Dokument
OpenCalais |en| x | OpenCalais | x | (x)| - | (x) - en (Social - - -
Tags)
Saplo - - - - -] -] - - - - - -
Semantria |en| x | Semantria | - | - | - | - || de, en, es, fr, - - de, en, Dokument,
pt, zh es, fr, Kategorie,
pt, zh | Konzept, Entitit
TextRazor |en| x - - -] -] - - de, en, es, | Wikipedia, - -
fr, it, nl, DBPedia
pl, pt, ru,
SV
Webknox - - - - -] -] - - - - de, en | Dokument, Satz
Wikimeta - - - - -] -] - - - - - -
Yahoo CA -] - - - -] -] - - - - - -
Zemanta -] - - - -] -] - en - - - -

! DBPedia, Freebase, US Census, GeoNames, UMBEL, OpenCyc, YAGO, MusicBrainz, CIA Factbook, Crunch-

Base

Tabelle 4.2: Analyse von Text-Mining-Diensten (Teil 2)
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Dartiber hinaus gibt es jeweils einzelne Dienste, die noch weitere Funktionalitéiten anbieten.
Der Dienst Semantria bietet die Moglichkeit an, Texte zusammenzufassen. OpenAmplify stellt
Moglichkeiten zur Analyse des Textstils und der demographischen Eigenschaften eines Textes zur
Verfiigung. Da fiir diese Funktionalitdten jedoch jeweils nur ein Dienst gefunden wurde, wurden
diese Text-Mining-Methoden nicht weiter untersucht und der Hauptfokus auf Funktionalitéiten,
die von mindestens zwei Diensten angeboten werden, gelegt. In der in Kapitel erstellten
Ontologie wird jedoch auch auf die Anforderung, dass weitere Funktionalitéiten ergénzt werden

miissen, eingegangen.

Die sechs Methoden wurden anschliefend ndher untersucht und jeweils die wesentlichen Eigen-
schaften identifiziert. Alle sechs Methoden sind abhéngig von der Sprache des Textes. Viele
Dienste bieten zwar verschiedene Sprachen an, aber in der Regel unterstiitzen sie nur fiir einige
der Methoden auch die komplette Menge an Sprachen. Deshalb muss die Sprachunterstiitzung
der Dienste auch jeweils auf der Ebene der Text-Mining-Methoden betrachtet werden (z. B. bie-
tet OpenCalais die Entitétsextraktion fiir englische, spanische und franzosische Texte an, alle
anderen Funktionalititen werden aber nur fiir englischsprachige Texte unterstiitzt). Beim Ka-
tegorisieren werden die Texte vordefinierten Kategorien zugeordnet. In der Schema-Spalte der
Tabelle sind die dazu verwendeten Schemata notiert. Den Eintrégen ist zu entnehmen, dass
die Dienste bei der Textklassifikation auf jeweils eigene Klassifikationsschemata zuriickgreifen.

Bei der Entitéitserkennung werden Entitéiten identifiziert und Entitédtstypen zugeordnet. Die Zu-
ordnung erfolgt ebenfalls mit Hilfe eines Klassifikationsschemas. Die meisten Dienste verwenden
ein proprietéires Schema. Jedoch gibt es auch Dienste, die vollsténdig oder zumindest teilweise auf
bestehende Standards setzen (z. B. DBPediaSpotlight oder Lupedia). Fiir die Entitétserkennung
konnten weitere Merkmale festgestellt werden. So unterstiitzen viele der untersuchten Dienste
neben der reinen Entitdtserkennung auch die Disambiguierung der Entitdten (die Unterschei-
dung der Bedeutung der Entitét, z. B. das Erkennen aus dem Textkontext heraus, dass es sich
bei einer Personenentitit Obama um den US-Présidenten handelt oder nicht) und teilweise auch
die Unterstiitzung von Koreferenzen (z. B. ein Personalpronomen einer vorher genannten Perso-
nenentitédt zuordnen). Weit verbreitet ist die Funktionalitiit, extrahierte Entitéten mit Verweisen
zu Linked-Data-Ressourcen (z. B. DBPedia oder Wikipedia) anzureichern. Die Breite der verlink-
ten Informationen variiert zwischen den Diensten. AlchemyAPI fiigt zum Beispiel Verweise zu
bis zu zehn verschiedenen Linked-Data-Datensédtzen hinzu, Yahoo nur zu Wikipedia. Zusétzlich
zu diesen Merkmalen, die bei vielen der Dienste beobachtet werden konnten, bietet AlchemyAPI
eine Extraktion von Zitaten fiir Personenentitéten an (d. h. die Zuordnung von Zitaten zu einer
konkreten Person). Yahoo gibt zusitzlich Informationen zu verwandten Entitéiten (Verweise auf
Wikipedia-Artikel).

Bei der Extraktion von Beziehungen gibt es zwei grundsétzliche Beziehungstypen, in die unter-
schieden wird. Das sind zum einen Subjekt-Priadikat-Objekt-Beziehungen (generische Beziehun-
gen), wie zum Beispiel die Extraktion, dass eine konkrete Personenentitidt (Subjekt) zu einer
konkreten Stadtentitdt (Objekt) reist (Pradikat oder auch Aktion). Zum anderen gibt es Bezie-
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hungen, die einem konkreten Typ (z. B. Geschiiftsbeziehung) zugeordnet sind. Im Grunde han-
delt es sich dabei um Subjekt-Pradikat-Objekt-Beziehungen, die mit Hilfe eines Beziehungstyp-
Schemas (meist dienstspezifisch) klassifiziert werden - im Weiteren deshalb auch als schemaspe-
zifischer Beziehungstyp bezeichnet. Zudem nutzen einige Dienste direkt extrahierte Entitdten fiir
die Subjekte und Objekte der Relationen - in Tabelle [4.2] unter Entitétsnutzung angezeigt. Einige
der Dienste geben weiterhin Informationen zur Zeitform und zum Status der extrahierten Bezie-
hung (z. B. die Angabe, dass die Aktion in der Vergangenheit stattgefunden hat oder in Zukunft
stattfinden wird) und wie wahrscheinlich (Entschlossenheit) eine zukiinftige Aktion/Beziehung
stattfindet (z. B. die geringe Wahrscheinlichkeit des Eintretens einer Beziehung, wenn das Wort
y,unwahrscheinlich® im Zusammenhang mit dem Préidikat im Text auftaucht). Letztendlich ist
es bei der Extraktion von Beziehungen auch wichtig, ob auch Negationen berticksichtigt werden
(z. B. ,Person X reist nicht nach Berlin*), was nur von AlchemyAPI und teilweise von OpenCalais

unterstiitzt wird.

Fiir die Stichwortextraktion gibt es keine besonderen Merkmale, die konkrete Dienste ausmachen.
Bei der Konzeptidentifikation kann analog zur Entitétsextraktion in Dienste mit Linked-Data-
Unterstiitzung und solche ohne unterschieden werden, wobei sich die unterstiitzten Linked-Data-
Ressourcen in der Regel unterscheiden.

Klassischerweise wird bei der Sentiment-Analyse die Polaritdt bestimmt, d. h. ob der Text eher
negativ, neutral oder positiv ist. Bei allen analysierten Diensten wurde diese Information extra-
hiert. Jedoch gibt es Unterschiede in der Analyse-Ebene (Level). Typisch ist es, dass Dienste
Sentiment-Analyse auf kompletten Dokumenten anbieten. Jedoch werden von den Diensten auch
feingranulare Informationen auf Entitéts-, Stichwort-, Konzept- oder Satzebene bestimmt. Da
diese Informationsobjekte in anderen Text-Mining-Methoden gewonnen werden (z. B. Entitéten
bei der NER), konnen diese Informationen auch anderen Text-Mining-Methoden zugeordnet
werden. Jedoch handelt es sich eigentlich um eine eigene Text-Mining-Methode, weshalb diese

Informationen hier auch unter Sentiment-Analyse zusammengefasst werden.

4.2.3 Ableitung notwendiger Beschreibungskomponenten

Ausgehend von der vorgenommenen Analyse existierender Text-Mining-Dienste werden im Fol-
genden Anforderungen an die zu erstellende Ontologie abgeleitet. Schwerpunkt liegt dabei auf
den Beschreibungskomponenten, die notwendig sind, damit Text-Mining-Dienste hinreichend be-
schrieben werden kénnen, um die Selektion nach funktionalen Merkmalen zu erméglichen.

Text-Mining-Dienste sind meist fiir bestimmte Aufgaben spezialisiert und kénnen nicht auf be-
liebige Texte angewendet werden. So macht es zum Beispiel in der Regel wenig Sinn, einen
Dienst, der Gene extrahiert (z. B. BeCAS), auf Nachrichtentexten auszufiithren. Deshalb sollte
die zu erstellende Ontologie eine Moglichkeit bieten, zu charakterisieren, fiir welche Doménen
ein Dienst geeignet ist, damit Dienste nach dieser ausgew&hlt werden konnen. Fiir die Spezifi-
kation der konkreten Domiine sollte auf bestehende Ontologien zuriickgegriffen werden, um die
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Wiederverwendbarkeit der Beschreibungen zu garantieren.

Wie in der Analyse gezeigt wurde, unterstiitzen Text-Mining-Dienste meist mehrere Text-Mining-
Methoden. Der Nutzer einer serviceorientierten Text-Mining-Anwendung ist oft nur an bestimm-
ten Methoden interessiert (z. B. extrahiere Entitéten). Zur gezielten Auswahl der Dienste nach
unterstiitzten Text-Mining-Methoden sind entsprechende erweiterbare Beschreibungskomponen-
ten erforderlich (Textklassifikation, Relationenextraktion usw.). Weiterhin hat sich gezeigt, dass
die unterstiitzten Sprachen je nach Text-Mining-Methode variieren, so dass eine Charakterisie-
rung der Sprachunterstiitzung nicht auf Dienstebene, sondern auf Methoden-Ebene notwendig
ist. Dies erlaubt die gezielte Auswahl von Diensten, die auch mit der zugrundeliegenden Text-
sprache umgehen konnen (z. B. wird die Stichwortextraktion zwar von sechs der analysierten
Dienste unterstiitzt, aber nur zwei unterstiitzten die Extraktion von franzosischen Texten).

Die Analyse auf Ebene der Text-Mining-Methoden hat gezeigt, dass je nach Methode unterschied-
liche Merkmale existieren, die in der Ontologie widergespiegelt werden miissen. So nutzen sowohl
die Textkategorisierung, die Extraktion von Beziehungen, als auch NER ein Schema zur Klas-
sifikation der extrahierten Elemente. Dieses existierende Schema muss in der Beschreibung ver-
kniipft werden, damit eine gezielte Auswahl nach bestimmtem Kategorisierungsklassen, Entitéts-
oder Relationstypen ermoglicht wird. Ist noch kein maschinell beschriebenes Schema vorhanden,
muss dieses analog zur Notation der NERD-Ontologie (siehe Kapitel erzeugt werden. Des
Weiteren muss die Angabe, ob bestimmte Zusatzfeatures unterstiitzt werden, ermoglicht werden
(z. B. Unterstiitzung generischer Relationen und Linked-Data-Verkniipfung). Die jeweils fiir die
Text-Mining-Methoden zutreffenden Features kénnen direkt aus den Eintrégen der Tabellen
und [£.2] abgeleitet werden:

e Entitatserkennung: Unterstiitzung von Disambiguierung, Koreferenzen, Linked Data, Zitat-

extraktion und verwandten Entitaten

e Relationenextraktion: Unterstiitzung von generischen Relationen, schemaspezifischen Re-

lationen, Zeitformerkennung, Entschlossenheit und Negation
e Konzeptidentifikation: Unterstiitzung von Linked Data

e Sentiment-Analyse: Angabe der Analyse-Ebene.

Sind diese Informationen in der Dienstbeschreibung enthalten, kann dann zum Beispiel gezielt
nach entitidtsextrahierenden Diensten gefiltert werden, die extrahierte Entitdten mit Verweisen
zum Linked-Data-Datensatz GeoNames versehen (bei den analysierten Diensten ist das bei Al-
chemyAPI und OpenCalais der Fall).

Die grundlegenden Anforderungen an die zu erstellende Ontologie kénnen wie folgt zusammen-
gefasst werden:

D1 Mobglichkeit zur Beschreibung der Domaéne, fiir die ein Dienst spezialisiert ist,
D2 Elemente zur Angabe der vom Dienst angebotenen Text-Mining-Methoden
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D8 Elemente zur Angabe der unterstiitzten Sprachen fiir eine Text-Mining-Methode,

D4 Abbildung der Methoden-spezifischen Informationen (Linked-Data-Unterstiitzung etc.)

D5 Moglichkeit, eine Verkniipfung zu der vom Dienst verwendeten Klassifikations-Ontologie
herzustellen,

D6  Option zur Verlinkung der Linked-Data-Ressourcen, zu welchen Verkniipfungen von den
extrahierten Elementen geschaffen werden.

Die Beschreibung kann zudem durch zusétzliche (nicht-funktionale) Informationen ergénzt wer-
den, wie zum Beispiel das verwendete Text-Mining-Verfahren (EztractionTechnique) und die
Dienstgebiihren und -einschrankungen.

4.3 Ontologie zur Beschreibung von Text-Mining-Diensten

Die zu erstellende Ontologie soll fiir die Beschreibung von Text-Mining-Diensten verwendet wer-
den, so dass diese gezielt nach funktionalen Anforderungen selektiert werden konnen. Neuere
Entwicklungen in der Beschreibung von Webdiensten - insbesondere REST-Diensten - bevor-
zugen leichtgewichtige Beschreibungsansétze. Zu den von Panziera und De Paoli erarbeiteten
guten Beispielen [PDP13] fiir die Représentation von funktionalen und nicht-funktionalen Eigen-
schaften von Webdiensten gehort die Représentation der Diensteigenschaften in RDF, sowie die
Verkniipfung der beschreibenden Werte mit Konzepten aus der Linked Open Data Cloud. Diese
Aspekte wurden bei der Modellierung aufgegriffen. Zudem sollte eine einfache und erweiterbare
Ontologie entworfen werden, die intuitiv die Beschreibung der Dienste ermdéglicht und zudem an
die sich h#iufig verdndernde Text-Mining-Dienstlandschaft angepasst werden kann.

Zur Modellierung wurde RDFS verwendet, da die folgenden Eigenschaften von RDF den An-

spriichen des zu erzielenden Beschreibungsansatzes entgegen kommen:

e die Moglichkeit, Klassen, Eigenschaften und Beziehungen durch Verwendung von RDFS zu

definieren,

e die Sicherstellung der Kombination der Ontologie mit anderen RDF-Ontologien und da-
durch die Wiederverwendung und Ausnutzung wohldefinierter und spezifischer Ontologien,

e die einfache Moglichkeit der spéteren Erweiterung der Ontologie mit Klassen und zusétz-
lichen Eigenschaften

e die selbsterklidrende und einfache Handhabung (z. B. im Vergleich zu OWL),

e und schlieBlich die vorhandene standardisierte graphbasierte Anfragesprache SPARQL,
die die gezielte Selektion auf RDF-Daten unter Ausnutzung der definierten Ontologie
ermoglicht.

Abbildung [4.1] zeigt die, ausgehend von den in Kapitel [4.2] erérterten Anforderungen, entwickelte
Ontologie zur funktionalen Beschreibung von Text-Mining-Diensten. Eine dhnliche Ontologie
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Abbildung 4.1: Ontologie zur Beschreibung von Text-Mining-Diensten

wurde im Zuge dieser Arbeit auch in [PS12] vorgestellt, jedoch anschlieend noch um einige neue
Konzepte ergéinzt. Im Folgenden werden in Abschnitt die einzelnen Beschreibungselemente
der Ontologie eingefithrt und die Modellierung begriindet. Abschnitt stellt anschlieflend
vor, wie konkrete Dienste mit der Ontologie beschrieben werden kénnen, und demonstriert die

Verkniipfung mit syntaktischen Dienstbeschreibungen.

4.3.1 Beschreibungselemente

Fiir den Einstiegspunkt der semantischen Beschreibung eines Text-Mining-Dienstes dient die
Klasse TextMiningService. Eine Instanz dieser Klasse reprisentiert einen Dienst mit einer wohl-
definierten Schnittstelle (beschrieben in der, in der Regel vorhandenen, syntaktischen Dienstbe-
schreibung oder ebenfalls in RDF), die Text-Mining-Funktionalitéiten anbietet.

Zur Angabe der Doméine (Ontologieanforderung, fiir die ein Dienst spezialisiert ist (z. B.: bio-
medizinische Texte), ist die in der Ontologie modellierte Eigenschaft isSpecialized For vorgesehen.
isSpecializedFor verkniipft einen Text-Mining-Dienst (TextMiningService) mit einem Konzept.
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Fiir die Spezifizierung des Konzeptes kann auf bestehende Ontologien zuriickgegriffen werden.
Vorgeschlagen wird die Nutzung der Konzepte (Concept) der Simple Knowledge Organization
System (SKOS) [MMWBO05] Ontologie (z. B. ausgedriickt durch Instanzen der Klassifikation von
Hauptthemen in DBPediaEI).

Um die von einem Text-Mining-Dienst angebotenen Text-Mining-Funktionalitdten zu kennzeich-
nen, wurde in der Ontologie die Eigenschaft supportsTextMiningType und die Klasse TextMi-
ning Type geschaffen (Ontologieanforderung . Die Funktionalititen werden als Instanzen der
Klasse TextMining Type modelliert. In Kapitel 3.1.3] wurden verschiedene Text-Mining-Methoden
beschrieben. Zudem konnte in Abschnitt [£.2] gezeigt werden, dass in der Regel nur Teilmengen
der Text-Mining-Methoden durch einzelne Dienste angeboten werden. Konkrete Text-Mining-
Methoden stehen als Unterklassen der Klasse TextMiningType zur Verfiigung. In der Ontolo-
gie wurden bisher lediglich die Methoden integriert, die typischerweise von den Text-Mining-
Diensten angeboten werden: Entitétserkennung (NamedEntityRecognition), Relationenextraktion
(RelationExtraction), Textklassifikation ( TextClassification), Identifikation von Konzepten (Con-
ceptTagging), Stichwortextraktion (KeywordEztraction) und Sentimentanalyse (SentimentAna-
lysis). Die Menge der Unterklassen kann aber beliebig erweitert werden.

Die Angabe der unterstiitzten Sprache fiir eine konkrete Text-Mining-Funktionalitét erfolgt mit
der Eigenschaft supportsLanguage (Ontologieanforderung [D3|). Zur Angabe der Sprache wird
empfohlen, Instanzen der Klasse Language aus DBPedia zu nutzen.

Fiir alle Text-Mining-Methoden, fiir die ein Klassifikationsschemata fiir die Kategorisierung der
extrahierten Elemente benétigt wird, wurde eine Verkniipfung zu einer Text-Mining-Ontologie
(TextMiningOntology) modelliert. Fiir die Text-Mining-Ontologie kann entweder eine bestehen-
de Ontologie verkniipft werden (z. B.: die NER-Ontologie von OpenCalais), oder eine neue an-
hand der textuellen Beschreibungen auf der Dienst-Webseite erzeugt werden, indem rdfs:Class-
Instanzen fiir die Klassifikationselemente und rdfs:subClassOf-Eigenschaften fiir die Strukturie-
rung dieser genutzt werden (wie zum Beispiel bei der NERD-Ontologie aus Kapitel der
Fall).

Fiir die konkreten Eigenschaften von Text-Mining-Funktionalitdten werden weitere Eigenschaften
und Klassen fiir die einzelnen Text-Mining-Methoden zur Verfiigung gestellt (Ontologieanfor-
derung. Sowohl die NamedEntityRecognition, als auch die ConceptTagging-Klasse wurden mit
der Eigenschaft supportsLinkedData versehen, um die Linked-Data-Unterstiitzung eines Dienstes
zu kennzeichnen (Ontologieanforderung . Zusétzlich gibt es die Property linksTo, die auf
konkrete Linked-Data-Ressourcen verweist. Fiir die Angabe der Linked-Data-Ressourcen werden
Instanzen von void:Dataset (siehe Vocabulary of Interlinked Datasets E[) verkniipft.

Weiterhin werden fiir jede Text-Mining-Methode die spezifischen Besonderheiten als boolesche

Eigenschaften modelliert (z. B. supportsDisambiguation und supportsCoreferences fiir die Named-

1 http://live.dbpedia.org/page/Category:Main_topic_classifications
2 http://www.w3.org/TR/void/
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EntityRecognition-Klasse). Eine Besonderheit stellt die Sentiment-Analyse dar. Hier wird zunéchst
in Polaritéts- und Stimmungsanalyse (PolarityAnalysis und MoodAnalysis) unterschieden, wie
in [PS12] vorgeschlagen. Zudem wird die Eigenschaft hasAnalysisLevel angeboten, um das Analyse-
Level anzugeben. Hier werden bereits - abgeleitet aus den Analyseebenen der Dienste - konkrete
Instanzdaten fiir die moglichen Ebenen vorgeschlagen (z. B. Document und Category).

4.3.2 Verwendung der Ontologie zur Dienstbeschreibung

Die Ontologie dient dazu, Text-Mining-spezifische Eigenschaften von Extraktionsdiensten zu cha-
rakterisieren. Beschreibungen, die mit Hilfe dieser Ontologie erstellt werden, sind prinzipiell un-
abhéngig von existierenden syntaktischen Beschreibungen der Dienstschnittstelle, kénnen aber
mit diesen iiber bestehende semantische Annotationsmoglichkeiten verkniipft werden. Im Folgen-
den wird zun#chst eine Dienstbeschreibung fiir einen konkreten Text-Mining-Dienst présentiert.
Anschlielend wird gezeigt, wie diese Beschreibung mit vorhandenen syntaktischen Beschreibun-
gen verlinkt werden kann, um die Registrierung von Diensten und ihren Beschreibungen in einer
Registry zu vereinfachen (die Registrierung erfolgt in der Regel iiber die syntaktische Beschrei-

bung, von der aus dann auch die semantische Beschreibung geladen wird).

Beispiel einer Dienstbeschreibung

Listing[4.1]zeigt einen Auszug aus der Beschreibung der funktionalen Eigenschaften des OpenCalais-
Dienstes. Die Beschreibung wurde mit Hilfe der konzipierten Ontologie erstellt. Im Zuge dieser
Arbeit wurden weitere Beschreibungen der funktionalen Eigenschaften von realen Text-Mining-
Diensten erstellt. Der komplette Beschreibungsdatensatz fiir die 18 in der Analyse untersuchten
Dienste wurde 6ffentlich zugénglich gemachtﬂ so dass er direkt in einem serviceorientierten Text-

Mining-System verwendet werden kann.

@prefix oc: <http://www.sap.com/tm/descr/openCalais#> .
@prefix ocEntity: <http://s.opencalais.com/1/type/em/e/> .
@prefix tm: <http://www.sap.com/tm/descr/ontology#> .
@prefix dbpedia: <http://dbpedia.org/resource/> .

oc:OpenCalaisService a tm:TextMiningService;
tm:isSpecializedFor dbpedia:Category:Business;
tm:supportsTextMiningType oc:NEREnglish ,

oc:DocumentCategorization
oc:NEREnglish a tm:NamedEntityRecognition;
tm:supportsLanguage dbpedia:English_language;
tm:supportsDisambiguation true;
tm:supportsLinkedData true;

3 http://areca.co/20/Text-Mining-Service-Descriptions
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tm:linksTo http://dbpedia.org/void/Dataset;

tm:usesClassificationOntology oc:OntologyEnglish
oc:OntologyEnglish a tm:NEROntology;
nie:url http://www.opencalais.com/files /owl.opencalais —4.3a.xml .

oc:DocumentCategorization a tm:TextClassification;
tm:supportsLanguage dbpedia:English_language

Listing 4.1: Auszug aus der semantischen Beschreibung fir den OpenCalais-Dienst im
N&-Format

Verkniipfung mit syntaktischen Beschreibungen

Wenn bereits syntaktische Beschreibungen fiir die Text-Mining-Dienste vorliegen, ist es wiinschens-
wert, dass die semantische Beschreibung mit diesen verkniipft wird. In Kapitel wurden
verschiedene Ansétze diskutiert, wie eine Verkniipfung zu extern vorliegenden semantischen Be-
schreibungen ermoglicht werden kann. Fiir WSDL-beschriebene Dienste bietet sich zum Beispiel
SAWSDL fiir die Integration der semantischen Beschreibungen an. Der Link zur semantischen
Beschreibung kann als SAWSDL modelReference in die Dienstbeschreibungselemente von WSDL
integriert werden. Da die semantische Beschreibung den Dienst néher charakterisiert, bietet sich
eine Verlinkung vom WSDL service-Element an.

Listing zeigt einen Auszug aus der annotierten WSDL-Datei von OpenCalaisEl Um auf die
semantische Beschreibung der Funktionalititen des OpenCalais-Dienstes zu verweisen, wurde
das WSDL service-Element mit einer SAWSDL modelReference erweitert. Die modelReference
verweist auf eine URI, unter der die semantische Beschreibung des Dienstes zu finden ist.

<wsdl:definitions targetNamespace="http://clearforest.com/”>

<wsdl:service name="calais” sawsdl:modelReference="http://www.sap.
com/tem/descr /openCalais#OpenCalaisService”>

</wsdl:service>
</wsdl:definitions>

Listing 4.2: Extract from WDSL of OpenCalais service annotated with SAWSDL

Analog kann die Verkniipfung auf Basis von MicroWSMO oder MSM fiir syntaktische Beschrei-
bungen in hREST erfolgen. Liegen fiir REST-Dienste keine syntaktischen Beschreibungen vor,
so konnen diese mit Frameworks wie SWEET [MPDQ9] einfach ergéinzt werden oder sogar mit

4 Die Original-WSDL-Datei ist unter http://api.opencalais.com/enlighten/?wsdl zu finden.
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Ansétzen wie [PPLK13| automatisch annotiert werden.

4.4 Evaluation der Auswahl von Text-Mining-Diensten

Nachdem im vorangegangenen Kapitel die semantische Beschreibung von Text-Mining-Diensten
mit Hilfe der Ontologie demonstriert wurde, widmet sich das vorliegende Kapitel der Auswahl
der Dienste auf Basis der semantischen Beschreibungen. Insbesondere wird die Eignung des
Beschreibungs- und Auswahlansatzes als Grundlage fiir serviceorientierte Text-Mining-Systeme
evaluiert. In Abschnitt [3.3.3] wurde bereits der Stand der Technik im Bereich der Auswahl von
semantisch beschriebenen Diensten thematisiert. Bisher hat sich kein einheitlicher Ansatz fiir die
Auswahl von semantischen Webdiensten durchgesetzt. Jedoch ist - insbesondere im Bereich der
REST-Dienste - eine Tendenz zu leichtgewichtigen Verfahren beobachtbar. In der vorliegenden
Arbeit wird ein SPARQL-basierter Ansatz favorisiert, der &hnlich wie in [ISPGO08, [GRRC12],
Dienste auf Grundlage von SPARQL-Anfragen filtert. SPARQL ist eine graphbasierte Abfrage-
sprache fiir RDF-Daten. Auch die erstellten Dienstbeschreibungen fiir Text-Mining-Dienste las-
sen sich mit Hilfe von SPARQL nach bestimmten Merkmalen filtern. Eine konkrete Anforderung
nach Text-Mining-Diensten mit bestimmten Eigenschaften kann in SPARQL formuliert werden.
Fiir die Formulierung der Anforderungen wird dieselbe Ontologie wie fiir die Beschreibung der
Dienste genutzt.

Die Auswahl der Dienste anhand syntaktischer Eigenschaften ist nicht Bestandteil der vorlie-
genden Arbeit. Zum einen gibt es bereits zahlreiche Arbeiten, die sich der Thematik annehmen.
Zum anderen steht bei der Kombination von komplexen Text-Mining-Diensten nicht die Dienstor-
chestrierung im Vordergrund. Wie in Abschnitt dargestellt, besitzen Text-Mining-Dienste
relativ einheitliche Schnittstellen. Sie akzeptieren einen Text und einige Eingabeparameter zur
Feinabstimmung der Text-Mining-Funktionalititen und geben einen annotierten Text oder ei-
ne Liste von Annotationen zuriick. Auflerdem ist keine sequentielle Kombination der Dienste
gewiinscht, sondern eine Aggregation der Ergebnisse parallel ausgefiihrter Dienste.

4.4.1 Beispielanfragen

Im Folgenden werden SPARQL-Anfragen présentiert, die konkrete funktionale Anforderungen
an die Dienste stellen und so die Dienstbeschreibungen nach solchen Diensten filtern, die al-
le gestellten Anforderungen unterstiitzen. Anschliefend wird demonstriert, wie auch Dienste
ausgewahlt werden konnen, deren Beschreibungen nur partiell mit der gestellten Text-Mining-
Aufgabe iibereinstimmen. Dieser Fall ist vor allem dann von Bedeutung, wenn mehrere Dienste
so kombiniert werden sollen, dass alle Anforderungen erfiillt werden (z. B. durch die Nutzung
von NER-Diensten, um der Anforderung nach Extraktion von Entitdten nachzukommen und
zusétzlich den Aufruf von Textklassifikationsdiensten, um die Texte zu kategorisieren).
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Suche nach exakt iibereinstimmenden Diensten

Die erste Anfrage (Listing [4.3)) selektiert alle Text-Mining-Dienste, die NER auf spanischen Tex-
ten anbieten und zudem die extrahierten Entitdten mit Linked-Data-Verweisen anreichern. Das
mit der Anfrage definierte Anfragemuster ist in Abbildung [A.2] visualisiert.

PREFIX tm:<http://www.sap.com/tm/descr/ontology#>
PREFIX dbpedia:<http://dbpedia.org/page/>

SELECT DISTINCT ?service
WHERE {
?7service tm:supportsTextMiningType 7type
7type a tm:NamedEntityRecognition ;
tm:supportsLanguage dbpedia:Spanish_language ;
tm:supportsLinkedData true

Listing 4.3: SPARQL-Anfrage zur Selektierung von Diensten, die NER mit Linked-Data--

Unterstiitzung fiir spanische Texte anbieten

- ini tm:supportsLinkedData
@ tm:supportsTextMiningType pp
tm:supportsLanguage
dbpedia:Spanish_language tm:NamedEntityRecognition

Abbildung 4.2: Anfragemuster fiir die SPARQL-Anfrage aus Listing [{.3

In Listing [£.4] wird eine weitere Anfrage gezeigt. Sie selektiert alle Dienste, die die Polaritit
(Sentiment-Analyse) von englischen Textdokumenten, sowie der enthaltenen Entitéten, ermitteln.

PREFIX tm:<http://www.sap.com/tm/descr/ontology#>
PREFIX dbpedia:<http://dbpedia.org/page/>

SELECT DISTINCT 7service
WHERE {
?7service tm:supportsTextMiningType 7type
?type a tm:PolarityAnalysis ;
tm:supportsLanguage dbpedia:English_language ;
tm:hasAnalysisLevel tm:DocumentLevel ;
tm:hasAnalysisLevel tm:EntityLevel

Listing 4.4: SPARQL-Anfrage zur Selektion von Diensten mit Polarititsanalyse fiir englische
Textdokumente und enthaltene Entitdten
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Suche nach partiell iibereinstimmenden Diensten

Bei einem servieorientierten Text-Mining-System ist es zudem moglich, dass nur durch die Kom-
bination mehrerer Dienste eine Text-Mining-Aufgabe vollstdndig erfiillt werden kann. Deshalb
ist es notwendig, auch nach partiell iibereinstimmenden Diensten zu suchen. Zum Beispiel ist
es nicht erforderlich, dass alle Dienste Linked-Data-Unterstiitzung zu allen gewiinschten Da-
tensédtzen anbieten. Mitunter reicht es, wenn nur ein Dienst dies anbietet oder mehrere Dienste
jeweils nur einen der gewiinschten Datensétze. Die zusétzliche Auswahl und Ausfiihrung aller
partiell iibereinstimmenden Dienste ist vor allem fiir die qualitidtssteigernde Aggregation der
Dienste von Vorteil. Zum Beispiel kénnen Entitédtsergebnisse von Diensten, die keine Linked-
Data-Unterstiitzung anbieten, genutzt werden, um die korrekten Entitéiten aus der Gesamtmenge
der extrahierten Informationen herauszufiltern und somit die Gesamtqualitét des kombinierten

Systems verbessern.

In SPARQL kénnen entsprechende Anfragen mit Hilfe von OPTIONAL- und FILTER-Konstruk-
ten erstellt werden. Uber das Schliisselwort OPTIONAL kénnen optionale Graph-Muster spezifi-
ziert werden. Durch die Anwendung des FILTER-Konstruktes kénnen die Werte fiir die optiona-
len Parameter zum einen gefiltert und zum anderen mit in die Ausgabevariablen der SPARQL-
Anfrage iibernommen werden. Listing [4.5] zeigt eine SPARQL-Anfrage, die NER-Dienste fiir spa-
nische Texte selektiert und optional die Dienste bestimmt, die auch Linked-Data-Unterstiitzung
fiir die Datensétze Geonames oder DBPedia anbieten. Anhand des Anfrageergebnisses kann dann
ausgewertet werden, ob mindestens ein Dienst Linked-Data unterstiitzt. Alternativ konnen &hn-
liche Anfragen auch mit UNION-Konstrukten formuliert werden.

PREFIX tm:<http://www.sap.com/tm/descr/ontology#>
PREFIX dbpedia:<http://dbpedia.org/page/>

SELECT DISTINCT ?service ?linkedDataSupport ?linkedDataSet
WHERE {
?7service tm:supportsTextMiningType ?type
7type a tm:NamedEntityRecognition ;
tm:supportsLanguage dbpedia:Spanish_language
OPTIONAL { ?type a tm:supportsLinkedData ?linkedDataSupport
FILTER (?linkedDataSupport = true)}
OPTIONAL { ?type a tm:linksTo ?linkedDataSet
FILTER (7?linkedDataSet = :Geonames || linkedDataSet = :DBPedia)}

Listing 4.5: SPARQL-Anfrage zum Selektieren von Diensten, die NER fiir englische Texte
anbieten und optional Linked-Data fiir die Datensitze Geonames und DBPedia unterstiitzen

Sollen zudem Dienste fiir verschiedene unterstiitzte Text-Mining-Methoden kombiniert werden,
so konnen zuséitzlich UNION-Konstrukte verwendet werden, die mehrere SPARQL-Teilanfragen

vereinigen.



4.4 Evaluation der Auswahl von Text-Mining-Diensten 79

4.4.2 Demonstration der Anwendbarkeit

Mit Hilfe einer prototypischen Entwicklung (siehe [Krell]) fiir Details) konnte demonstriert und
in einer Nutzerstudie evaluiert werden, dass der gewéhlte Beschreibungsansatz und die Filterung
mit Hilfe von SPARQL-Anfragen fiir die funktionsgetriebene Auswahl von Text-Mining-Diensten
angewendet werden kann. Die von Krejpowicz in [Krell] entwickelte Webanwendung ermdoglicht
es, Text-Mining-Aufgaben mit Hilfe von Webformularen zu spezifizieren. Abbildung zeigt
solch ein Formular. Neben nicht-funktionalen Anforderungen (z. B. der Preis und die Geschwin-
digkeit des Dienstes) konnen die funktionalen Anforderungen auf Basis der in dieser Arbeit
erstellten Text-Mining-Ontologie angegeben werden. Die Spezifizierung der besonderen Merkma-
le erfolgt dabei getrennt fiir verschiedene Text-Mining-Methoden, indem diese aus einer Liste
ausgewéihlt werden und dann gesonderte Konfigurationsmoglichkeiten angeboten werden. Abbil-
dung [.4] zeigt die Moglichkeit der Spezifizierung von konkreten Entitétstypen, die durch eine
NER-Aufgabe extrahiert werden sollen. Fiir die Anzeige der Text-Mining-Eigenschaften, die in
der Ontologie spezifiziert sind, kann auf die Label und Kommentare der Ontologie zuriickgegriffen
werden (rdfs:label und rdfs:comment).

Text Analysis Profile: Newsanalysis

1. Select one or more document collections

Daosumert Collestion Documents
News 34
€ : EIRS

& Add @ Remove

2. Select one or more text analysis tasks

Task Avail, Services Estimated Time Estimaled Costs  Soltings
H Text Analysis Tasks

Text Classification k] 3 min €17.00 Seitngs

Named Entity Recognition 5 3 min €13.80 Settings

(2 Tasks) 3 min €30.60

& Add @ Remove

+ Security, Privacy and Cost Settings

Security & Privacy: Use all kind of connections it
Runtime: Use all services s
Transaction Costs: Use free and fee required services i

|eg Run..

Abbildung 4.3: Formular fir die Spezifikation einer Text-Mining-Aufgabe (siehe auch prototy-
pische Implementierung in [Krelll])

Auf Basis der im Formular getitigten Eingaben wird automatisch pro Text-Mining-Methode eine
entsprechende SPARQL-Anfrage erstellt. Diese wird bei Ausfithrung der Aufgabe an ein RDF-
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Settings: Named Entity Recognition *

General Type Selection

chemical compound
game

sport

currency U
»

device

colour

disease
drug
ethnic group

event »

Selected Types

= Remove

Save Cancel

Abbildung 4.4: Formular fiir die Spezifikation einer Text-Mining-Aufgabe (siehe auch prototy-
pische Implementierung in [Krelll])

Repository (z. B. Sesam(ﬂ) gesendet. In dieses wurden im Vorfeld die ontologischen Dienstbe-
schreibungen geladen. Dies kann zum Beispiel iiber die Registrierung eines Text-Mining-Dienstes
(inklusive seiner syntaktischen Beschreibung) bei einer entsprechenden Registry durch den Dienst-
provider geschehen. Uber die in den syntaktischen Beschreibungen enthaltenen Verweise zu den
semantischen Beschreibungen werden diese geladen und ebenfalls in der Registry in einem RDF-
Repository zur Verfiigung gestellt (wie in [PLM™10b|] beschrieben ist es auch méglich, die syn-
taktischen Beschreibungen in Form von RDF abzulegen und so eine einheitliche Abfrage syntak-
tischer und semantischer Beschreibungen zu ermoglichen). Die an die Registry gesendete Anfrage
liefert eine Menge von Diensten zuriick, welche fiir die Ausfithrung der Text-Mining-Aufgaben
in Frage kommen (gegebenenfalls auch mit Einschriankungen, wie in Abschnitt unter Su-
che nach partiell iibereinstimmenden Diensten gezeigt wurde). Fiir kombinierte Aufgaben, die
mehrere Text-Mining-Methoden beinhalten, wird die Vereinigungsmenge der einzelnen SPARQL-
Anfragen gebildet.

In der Nutzerstudie wurde untersucht, ob die Probanden mit Hilfe des Formulars in der Lage sind,
eine Text-Mining-Aufgabe zu spezifizieren und damit geeignete Dienste fiir die Ausfithrung ihrer
Aufgabe zu finden. Die Studie wurde als Usability Walk Through [RM10] mit sechs Probanden
durchgefiihrt. Es wurde in ein konkretes Anwendungsszenario zur Analyse von Nachrichtentexten
eingefiithrt und anschliefend durch die Probanden ein vorgegebener Arbeitsablauf mit mehreren
Teilaufgaben unter Beobachtung abgearbeitet. Anschlieend hatten die Nutzer die Chance mit
einem Fragebogen zusitzliches Feedback zum Prototypen zu geben. Auf einer Skala von eins (sehr

5 http://www.openrdf.org/
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kompliziert) bis sechs (sehr intuitiv) wurde die Spezifizierung der Text-Mining-Aufgabe mit 5,4
bewertet. Die wenigen Probleme, die bei den Probanden auftraten, konnten auf unklare Elemente
und Features in der Benutzeroberfliche zuriickgefiihrt werden. Mit dem generellen Verstdndnis
der Aufgabendefinition gab es jedoch keine Probleme.

Die durchgefiihrte Evaluation und Entwicklung der prototypischen Anwendung hat gezeigt, dass
der gewéhlte Beschreibungs- und Auswahlansatz seine Aufgabe erfiillt und fiir die gezielte Kom-

bination von Text-Mining-Diensten eingesetzt werden kann.

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die Beschreibung funktionaler Eigenschaften und die funktionsgetriebe-
ne Auswahl von Text-Mining-Diensten thematisiert. Dazu wurden zunéchst die Eigenschaften 18
existierender Text-Mining-Dienste detailliert analysiert und Gemeinsamkeiten und Unterschiede
herausgearbeitet. Insbesondere wurden Merkmale von Text-Mining-Diensten nach Text-Mining-
Methoden klassifiziert. Die erstellte Ubersicht und Klassifikation ist die bisher erste umfangreiche
Analyse existierender Text-Mining-Dienste.

Ausgehend von der Analyse konnten notwendige Beschreibungsmerkmale abgeleitet werden, die
als Grundlage fiir die nachfolgend modellierte Ontologie herangezogen wurden. So konnte erstma-
lig eine Ontologie fiir die Beschreibung komplexer Text-Mining-Dienste geschaffen werden. Mit
Hilfe der Ontologie wurden die funktionalen Eigenschaften existierender Dienste beschrieben
und offentlich zugénglich gemacht, sowie die mogliche Verkniipfung mit vorhandenen syntakti-
schen Dienstbeschreibungen demonstriert. Fiir die Auswahl der Text-Mining-Dienste auf Basis
der erstellten Beschreibungen wurde ein SPARQL-basierter Ansatz vorgeschlagen und anhand
von Beispielanfragen demonstriert. Die Anwendbarkeit dieses Ansatzes konnte zudem mit Hilfe

eines prototypisch entwickelten Websystems evaluiert werden.

Die in Kapitel gestellten Anforderungen an die Auswahl von Text-Mining-Diensten konn-
ten mit dem vorgestellten Beschreibungs- und Auswahlansatz vollstdndig erfiillt werden. Durch
die detaillierte Analyse und Ableitung der Beschreibungskomponenten aus den in der Analy-
se gewonnenen Informationen konnte die Praxisrelevanz der erstellten Ontologie sichergestellt
werden (Anforderung . Die Ontologie erméglicht zudem die Erzeugung semantischer Be-
schreibungen der Text-Mining-Funktionalititen, sowie die Verkniipfung mit bestehenden Be-
schreibungsansitzen, wie WSDL, hREST, SAWSDL und MicroWSMO (Anforderung .
Durch den Einsatz von RDF, der Wiederverwendung bestehender Konzepte und klar struktu-
rierter Beschreibungselemente konnte zudem Anforderung erfiillt werden. Die Auswahl
nach funktionalen Gesichtspunkten konnte durch eine prototypische Anwendung belegt werden

(Anforderung [(A1.4)).






Kapitel 5

Aggregation von Entititsergebnissen

Hauptziel der Arbeit ist es, Ergebnisse mehrerer Text-Mining-Dienste zu kombinieren, um die
Qualitdt von Text-Mining zu verbessern. Das folgende Kapitel thematisiert die Aggregation von
Text-Mining-Ergebnissen am Beispiel von Entititsergebnissen und prdsentiert einen Aggregati-
onsprozess der auf beliebige zu aggregierende entitdtsextrahierende Dienste angewendet werden

kann. Es werden die folgenden Beitrdge geleistet:

1. Es wird am Beispiel von sechs realen NER-Diensten die zu beobachtende Korrelation zwi-
schen Dienstergebnissen, sowie der mdgliche Qualititsgewinn bei der Aggregation der Er-
gebnisse ermittelt. Die Analyse des Aggregationspotentials zeigt erstmalig, dass durch eine
gezielte Kombination verschiedener realer Dienstergebnisse die NER-Qualitdt deutlich ge-
steigert werden kann. In Abhdngigkeit vom Dokumentkorpus ist eine potentielle Qualitiits-

steigerung von 10-20% gegeniiber dem besten FEinzeldienst maglich.

2. Weiterhin wird ein umfangreicher Aggregationsprozess entworfen und prototypisch imple-
mentiert. Der Prozess ist erstmalig in der Lage, reale NER-Dienste miteinander zu kombi-
nieren, da sowohl Hierarchien zwischen Entitdtstypen, als auch die Funktionsumfinge der
Dienste berticksichtigt und zudem mehrdimensionale Entscheidungen getroffen werden, was
mit State-of-the-Art-Techniken nicht mdoglich war.

3. Passend zum Aggregationsprozess werden verschiedene Aggregationstechniken erarbeitet, die
in unterschiedlichen Szenarien anwendbar sind. Alle vorgestellten Aggregationstechniken
gehen dber den State-of-the-Art hinaus. In einer umfangreichen Evaluation kann gezeigt
werden, dass durch Anwendung des Aggregationsprozesses und der Aggregationstechniken

die Qualitdt gegentiber dem besten Einzeldienst deutlich gesteigert werden kann.
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5.1 Einfiihrung

Das vorangegangene Kapitel hat sich intensiv mit der Fragestellung beschéftigt, wie die fiir die
Bewiiltigung einer Extraktionsaufgabe relevanten Dienste ausgewihlt werden. Dieses Kapitel
widmet sich nun der Thematik, die Ergebnisse der Ausfithrung der einzelnen Dienste/Systeme
zusammenzufiihren und mit hoher Qualitit zu aggregieren. Die Thematik wird dabei vom Stand-
punkt der Aggregation von NER-Ergebnissen betrachtet, da NER Grundlage fiir viele weitere
Text-Mining-Prozesse ist und zudem eine grofie Komplexitét mit sich bringt. Jedoch wird im Aus-
blick dieses Kapitels diskutiert, wie der Aggregationsprozess auf andere Extraktionsergebnisse

iibertragen werden kann.

Bevor konkrete Aggregationsverfahren vorgestellt werden, wird in Abschnitt das Potential
der Aggregation von NER-Systemen anhand einiger realer Dienste analysiert. Abschnitt [5.3]stellt
einen Aggregationsprozess vor, der in der Lage ist, die Ergebnisse realer NER-Dienste/Systeme
zusammenzufiihren. AnschlieBend werden in Abschnitt neue Aggregationstechniken vorge-
stellt, welche im Zuge des Aggregationsprozesses angewendet werden konnen. Der Aggregati-
onsprozess sowie die vorgeschlagenen Aggregationstechniken werden in Abschnitt evaluiert.
Abschnitt gibt abschlieffend einen Ausblick, wie der Aggregationsprozess auf andere Text-
Mining-Ergebnisse iibertragen werden kann und untersucht, inwiefern die in Kapitel spezi-
fizierten Anforderungen mit dem vorgestellten Aggregationsprozess abgedeckt werden konnen.
Der vorgestellte Aggregationsprozess und die Aggregationstechniken stellen eine Erweiterung des
in [PM13] veroffentlichten Losungsansatzes dar.

5.2 Aggregationspotential

In der Literatur [DVG™06, LPG™10, [SKHO05|] konnte bereits gezeigt werden, dass die Kombinati-
on der Ergebnisse mehrerer NER-Systeme die Qualitét steigern kann (siche auch Kapitel .
Im Folgenden wird anhand einiger realer Beispieldienste ermittelt, welche Qualitdt maximal er-
reicht werden kann, wenn stets die perfekte Auswahl aus den Ergebnissen der einzelnen Dienste
erfolgt (Abschnitt . Diese maximal erreichbare Qualitdt wird im Folgenden als Aggregati-
onspotential bezeichnet. Die Ermittlung des Aggregationspotentials dient zum einen dazu, die
Qualitéitsgewinne, die durch eine Aggregation der Dienstergebnisse moglich sind, abzuschétzen.
Zum anderen konnen anhand der ermittelten Werte im spéteren Verlauf des Kapitels durch Ag-
gregationsprozesse und -techniken erzielte Qualitdtsgewinne realistischer eingeschitzt und noch
bestehende Steigerungsmoglichkeiten identifiziert werden. Zusétzlich werden Korrelationen zwi-
schen den Dienstergebnissen untersucht (Abschnitt [5.2.2)).

Die Untersuchung des Aggregationspotentials und der Dienstkorrelation erfolgt anhand von zwei
verschiedenen Goldstandards. Die Wahl fallt dabei zu einem auf den CoNLL-2003-Goldstandard
(siche Anhang |B.1)), da dieser eine grofie Menge an korrekten Entitéts-Annotationen bereitstellt
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und ein weit verbreiteter Goldstandard ist, der haufig zur Evaluation von NER-Systemen her-
angezogen wird. Des Weiteren wird mit dem TUDCS4 Goldstandard (siehe Anhang ein
Evaluationskorpus gewéhlt, der eine Vielzahl von Entitatstypen abdeckt und somit auch die Be-
trachtung typspezifischer Eigenschaften ermdglicht. Anhand dieser zwei Goldstandards werden
sechs sehr bekannte NER-Dienste auf ihre Qualitét und ihre Korrelationen hin untersucht (Al-
chemyAPI [Orcl3al, DIGMAP |[DIG13], Extractiv [Ext12], FISE [Int13], OpenCalais [Thol3],
Wikimeta [Wik13]). Damit diese Evaluation erfolgen kann, wurden die Entitéitstypen der Dienste
(siehe Anhang auf die Entitétstypen der Goldstandards abgebildet. Diese manuell erstellten
Abbildungen sind ebenfalls im Anhang unter zu finden.

5.2.1 Dienstqualitit und Potential

Abbildung zeigt die Ergebnisse der Evaluation der Dienstqualitdt inklusive der ermittelten
maximalen Qualitdt (MAX) fiir den CoNLL-2003-Goldstandard. Dabei wurden die Qualitéts-
metriken Prézision, Recall und F1-Wert pro Entitéitstyp bestimmt. Zusétzlich wurde die Ge-
samtleistung iiber alle Entitétstypen (PER, ORG, LOC) hinweg (ALL) ermittelt. Zum einen
ist deutlich erkennbar, dass die Qualitédt der Dienste sehr grofle Unterschiede aufweist und dass
diese in Abh#ngigkeit vom Entitdtstyp variiert. Zum anderen ist ersichtlich, dass ein relativ
grofles Aggregationspotential besteht. Im Schnitt kann der F1-Wert um fast 20% im Vergleich
zum besten Einzeldienst verbessert werden, wenn die Einzelergebnisse ideal miteinander kom-
biniert werden. Die Ergebnisse zeigen, dass sowohl Prézision, als auch Recall durch eine ideale
Aggregation verbessert werden kénnen.
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Abbildung 5.1: Qualitit der einzelnen Dienste auf dem CoNLL-2003-Goldstandard und mazi-
mal durch Aggregation erreichbare Qualitit

Ahnliche Ergebnisse konnen fiir den TUDCS4 Goldstandard erzielt werden, dessen Ergebnisse in
Abbildung[5.2|dargestellt sind. Aus den Ergebnissen wird ersichtlich, dass nicht alle Entitéitstypen
von allen NER-Diensten abgedeckt werden. Aus diesem Grund wurde fiir diesen Goldstandard
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auch keine Gesamtleistung ermittelt. Die Ergebnisse unterstreichen erneut, dass die Qualitét
sehr stark zwischen den Diensten und den Entitétstypen schwankt. Im Gegensatz zum CoNLL-
2003-Goldstandard gibt es keinen dominanten Dienst (fiir den CoNLL-2003-Goldstandard ist
der OpenCalais-Dienst stets der beste Dienst), der qualitativ fiir alle Entitétstypen besser ist
als die anderen Dienste. Das Aggregationspotential ist abhingig vom Entitétstyp - jedoch ist
fiir jeden Typ ein gewisses Potential erkennbar. Im Schnitt kann der F1-Wert um ca. 13% im
Vergleich zum jeweils besten Einzeldienst verbessert werden. Uberraschenderweise ist sogar ein
Aggregationspotential vorhanden, wenn nur einer der Dienste den Entitétstyp abdeckt (z. B.
Actor). Dieser Effekt kann durch eine verbesserte Prézision erzielt werden, die ihre Ursache
in Entscheidungen auf allgemeineren Entitétstypen hat (z. B. Person). So kénnen zum Beispiel
falsche Schauspieler-Annotationen (Actor) erkannt werden, wenn die anderen Dienste indizieren,
dass es sich bei dem annotierten Bereich um keine Person handelt (und es sich daher auch um
keinen Schauspieler handeln kann).
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Abbildung 5.2: Qualitit der einzelnen Dienste auf dem TUDCS4 Goldstandard und mazximal
durch Aggregation erreichbare Qualitdt

Das in der vorgestellten Evaluation ermittelte Aggregationspotential zeigt, dass eine Kombination
der Dienstergebnisse sinnvoll ist und einen deutlichen Qualitdtsgewinn mit sich bringen kann.
Der hypothetische MAX-Wert sollte dabei als ein maximal erreichbarer Wert angesehen werden,
der in der Regel nicht vollstéindig ausgeschopft werden kann, wenn die korrekten Ergebnisse nicht
bekannt sind.
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5.2.2 Dienstkorrelation

Zusétzlich zum Aggregationspotential wurde untersucht, wie stark die ausgewéhlten NER-Dienste
hinsichtlich ihrer Ergebnisse korrelieren, da dies entscheidenden Einfluss auf den Aggregations-
prozess haben kann. Die Korrelationswerte wurden fiir den CoNLL-2003-Datensatz ermittelt, da
alle sechs betrachteten Dienste diesen Goldstandard hinsichtlich ihres Funktionsumfanges kom-
plett abdecken. Abbildung [5.3| zeigt zunéchst die Korrelation der Dienstergebnisse hinsichtlich
ihrer Annotationen ohne Betrachtung der Korrektheit der Annotationen. Neben dem Fall, dass
die zwei jeweils betrachteten Dienste einen Textbereich exakt gleich annotiert haben (d. h. Bereich
und zugeordneter Typ sind identisch), werden die Fille, dass nur der Typ oder nur der Bereich
identisch sind, lediglich eine Uberlappung der Annotation vorliegt oder nur einer der beiden
Dienste den Bereich annotiert hat, betrachtet. In der Grafik ist das Verhéltnis der Haufigkeit der
beobachteten Fille dargestellt. Jedoch gibt die Abbildung keine Auskunft iiber die Korrektheit
der Annotationen. Die Korrelationsergebnisse zeigen, dass es keine identischen Dienste gibt, die
zu 100% exakt die gleichen NER-Ergebnisse liefern. Wie stark sich die Dienste #hneln, variiert
sehr stark. So besteht zum Beispiel zwischen den Diensten OpenCalais und Digmap eine weitaus
groBere Ahnlichkeit (ca. 45% identische Annotationen) als zwischen AlchemyAPI und Digmap

(ca. 15% identische Annotationen).
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Abbildung 5.3: Korrelation der FEntititsannotationen verschiedemer Dienste auf dem
CoNLL-2003-Goldstandard

Zusétzlich zu den Korrelationen zwischen den Annotationen verschiedener Dienste wurde unter-
sucht, wie sich die Korrelation hinsichtlich der Annotationsqualitéit verhilt. Dazu wurde analy-
siert, was fiir ein Verhéltnis die Haufigkeiten folgender Félle in Bezug zum Goldstandard auf-
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weisen: beide Dienste haben korrekt annotiert (Beide korrekt), nur einer der Dienste hat korrekt
annotiert (nur S1 korrekt bzw. nur S2 korrekt) oder keiner der beiden Dienste hat korrekt anno-
tiert (Beide inkorrekt). Der Ubersichtlichkeit wegen wurden teilweise korrekte Annotationen (nur

Typ oder nur Bereich korrekt) nicht gesondert beriicksichtigt und dem letzten Fall zugewiesen.

Abbildung [5.4] zeigt die Ergebnisse dieser Untersuchung. Es ist deutlich erkennbar, dass es starke
Unterschiede zwischen den Korrelationen hinsichtlich der Annotationsqualitéit gibt. Allgemein
ist beobachtbar, dass die Korrelation der Annotationen in gewissen Maflen auch die Korrelation
der Qualitéit beeinflusst. Sind quantitativ mehr identische Annotationen zwischen zwei Diensten
vorhanden, ist auch der Anteil der Fille, in denen beide korrekt annotiert haben, in der Regel
groBer (z. B. haben OpenCalais und Digmap im Vergleich zu anderen Dienstpaaren relativ viele
identische Annotationen und auch relativ viele Félle, in denen beide Dienste korrekt annotiert
haben). Jedoch ist dieser Einfluss nicht linear. So sind zum Beispiel ca. 46% der identischen
Annotationen von Digmap und AlchemyAPI korrekt, aber nur ca. 13% der identischen Annota-
tion von OpenCalais und AlchemyAPI. Weiterhin zeigt die Analyse, dass alle Dienstpaare einen
relativ groflen Anteil an Féllen aufweisen, in denen beide Dienste nicht korrekt annotiert haben
(von 24% bis 53%) und ein grofer Anteil der identischen Annotationen inkorrekt ist.
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Abbildung 5.4: Korrelation der Qualitit der NER-FErgebnisse verschiedener Dienste auf dem
CoNLL-2003-Goldstandard

Diese Beobachtung verdeutlicht, dass im Aggregationsprozess viele verschiedene Merkmale der
Dienste beriicksichtigt werden sollten, um Fehler (z. B. identische Annotationen mehrerer Dienste
stets als korrekt einzuordnen) zu vermeiden. Die Korrelation der Qualitét schwankt zusétzlich
stark zwischen verschiedenen Entitétstypen. Die Qualitédtskorrelationen fiir den CoNLIL-2003-
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Datensatz, aufgesplittet nach den Entitdtstypen LOC, ORG und PER, sind dem Anhang Zu
entnehmen. Die grole Schwankungsbreite zwischen den Entitdtstypen unterstreicht erneut die
Notwendigkeit, im Aggregationsprozess typspezifische Eigenschaften zu beriicksichtigen.

5.3 Aggregationsprozess

Im Folgenden wird ein Aggregationsprozess vorgestellt, der die Kombination der Ergebnisse von
K heterogenen NER-Systemen (heterogen hinsichtlich ihrer unterstiitzten Entitétstypen und der
zur Klassifikation verwendeten Taxonomien) erlaubt. Abschnitt gibt zunichst einen Uber-
blick iiber den Aggregationsprozess und charakterisiert insbesondere die Ein- und Ausgabepara-
meter. Anschliefend werden in Abschnitt die einzelnen Schritte des Aggregationsprozesses
vorgestellt. Zusitzlich werden in Abschnitt Mboglichkeiten zur Modifikation des Aggrega-
tionsprozesses diskutiert, die die Qualitéit steigern konnen.

5.3.1 Uberblick

Abbildung gibt einen Uberblick iiber die Ein- und Ausgabeparameter des Aggregationsprozes-
ses. Ein Aggregationsprozess wird mit einer konkreten NER-Aufgabe (z. B. identifiziere alle Per-
sonen im gegebenen Textkorpus) aufgerufen und nimmt die Entitéts-Annotationen Dy, Do, ..., Dk
der K Basissysteme beziiglich eines Korpus D als Eingabe. Die Ausgabe des Aggregationsprozes-
ses ist die aggregierte Menge an Annotationen D 4g¢ fiir den Korpus D hinsichtlich der gegebenen
Aufgabe. Zusétzlich hat der Aggregationsprozess Zugriff auf die Schemata, welche von den NER-
Systemen zur Klassifikation der Entitétstypen verwendet werden. Handelt es sich um heterogene
Schemata, wird zudem vorausgesetzt, dass Abbildungen zwischen den verschiedenen Typen vor-
liegen. Diese kénnen manuell erstellt oder iiber Schema-Matching Verfahren erzeugt werden, wie
in Kapitel [0] detailliert analysiert wird.

- . HypothesenH R  ErgebnisD
| NER _“D1 ={([1;18], pe:rson), Aufgabe YP g GG
Sys; ([53;65], org)...} ([1;18], PER) |0.5
([1;25], PER) |0.3
|| NER D, ={([1;18], CEO), 0 0.2
S5, | (s3eslorgfi} —— @ — -
Vo ([53;65], ORG) | 0.4
NER /
—+| S — D, = {([1;251;J pe['son) Gewichte Aggregations- _I
Yk e} L technik
- T Annotations-
|| Dokument- I:E Integriertes |[[=_] Trainings- bereiche
korpus D Schema “— ;) korpus

Abbildung 5.5: Ein- und Ausgabeparameter des Aggregationsprozesses
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Weiterhin kann das Aggregationssystem mit Hilfe eines Trainingskorpus (d. h. einer Menge an
Dokumenten, in denen Entitédten korrekt annotiert wurden) trainiert werden, um den Aggrega-
tionsprozess zu verfeinern. Um eine variierende Qualitdt der Extraktoren auf unterschiedlichen
Dokumenttypen widerzuspiegeln, kénnen mit Hilfe unterschiedlicher Trainingskorpora verschie-
dene Modelle trainiert werden, die dann entsprechend fiir den Aggregationsprozess verwendet
werden konnen (z. B. ein Model fiir Tweets, ein Model fiir Nachrichtentexte). Sollte kein Trai-
ningskorpus zur Verfiigung stehen, der den zu aggregierenden Dokumenten #hnelt, kann das
Aggregationssystem lediglich triviale Techniken zur Aggregation einsetzen (z. B. Mehrheitsent-
scheid, Vereinigung). Der Trainingskorpus eines Textmodells wird in einen Evaluationskorpus
und einen Testkorpus unterteilt. Der Evaluationskorpus dient dazu, die Basissysteme zu evalu-
ieren und typische Fehlermuster zu lernen, damit diese Informationen beim Aggregationsprozess
verwendet werden konnen. Der Testkorpus steht zur Verfiigung, um verschiedene Aggregations-
verfahren zu testen und gegebenenfalls die beste Technik fiir die vorhandenen Trainingsdaten
auszuwéhlen. Alle Entitdten der Trainingskorpora bilden die Wahrheit, welche nachfolgend als
Wahrheit G (in der Literatur auch als Ground Truth G bekannt) bezeichnet wird.

5.3.2 Aggregationsschritte

Der Aggregationsprozess dient dazu, individuelle Ergebnisse der Basissysteme zusammenzufiihren.
Ziel ist es, die Wahrheit fiir den Dokumentkorpus D (fiir den die korrekten Entitéts-Annotationen
nicht bekannt sind) beziiglich der Aufgabenstellung zu identifizieren. Fiir die Rekonstruktion der
Wahrheit stehen lediglich die Annotationen der Basissysteme, sowie gelernte Eigenschaften tiber

die Basissysteme zur Verfiigung.

Es wird die Annahme getroffen, dass die Wahrheit (d. h. alle zu identifizierten Entitdten) in
der Gesamtmenge der Annotationen der Einzeldienste enthalten ist. Wie die Vorbetrachtungen
in Abschnitt gezeigt haben, ist dies in der Realitdt nicht immer der Fall (d. h. nicht alle
korrekten Annotationen werden von mindestens einem der Einzeldienste erkannt). Jedoch ist
dies eine angemessene Annahme, um das bestmogliche Aggregationsresultat unter den gegebenen
Bedingungen zu erzielen. Der Aggregationsprozess setzt sich aus den folgenden Teilschritten
zusammen, welche begleitend in Abbildung an einem Beispiel verdeutlicht werden:

0. (optional) Typtransformation: Handelt es sich um NER-Dienste, die unterschiedliche
Taxonomien fiir die Entitéitstypen verwenden (siehe Kapitel @, miissen die Entitétstypen
der Annotationen standardisiert werden. Dabei wird mit Hilfe eines globalen Schemas,
welches manuell erstellt wurde oder durch in Kapitel [6] beschriebene Abbildungsprozesse
entstanden ist, der jeweils ndchstmogliche standardisierte Typ, der dquivalent oder allge-
meiner als der Originaltyp ist, zugewiesen (z. B. wird person in Abbildung in PER
umgewandelt).

1. Identifikation relevanter Annotationen: Anschlielend werden die relevanten Anno-
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Integriertes Aufgabe
Schema Extrahiere PERS
| |
D, = {([1;18], person), | b:=@as] Per), | D.={([1;18], PER)
([53;65], organisation), ...} ([53;65], ORG), ...} ([53;65], ORG), ...}
D, ={([1;18], CEO), D, = {([1;18], CEO), D, = {([1;18], PER),
([53;65], org), ...} ([53;65], ORG), ...} ([53;65], ORG), ...}
D; = {([1;10], person), D, ={([1;10], PER), D, = {([1;10], PER),
([12;25], person), ...} ([12;25], PER), ...} ([12;25], PER), ...}
A = {([1;18], PER, MAJ, A = {([1;25],{D,={([1;18], PER),
{D,={([1;18], PER), D,={([1;18], PER), <§| D,={([1;18], PER), D5 ={([1;10],
D, ={([1;10], PER), ([12;25], PER)}}),...} PERS), ([12;25], PER)}}), ...}

Gewichte / | Trainings-
Systemeigenschaften korpus

Abbildung 5.6: Aggregationsschritte an einem Beispiel

tationen der K Basissysteme herausgefiltert. Relevant sind all die Annotationen, deren
Entitétstyp eine Beziehung zu einem der in der NER-Aufgabe spezifizierten Typen hat
(d. h. &quivalent ist oder ein Unter- oder Obertyp dessen ist). Ist der Typ einer Annotation
ein Untertyp des in der Aufgabe spezifizierten Typs, dann wird der Typ der Annotation
durch den Typ der Aufgabenstellung ersetzt (z. B. wird eine Annotation mit dem Typ Stadt
durch eine Annotation mit dem Typ Ort ersetzt, wenn die Aufgabenstellung lediglich nach
Orten und nicht nach Stddten verlangt). Alle Annotationen, die nicht relevant sind, wer-
den als Metadaten fiir die weiteren Schritte mitgefiihrt, da sie den Aggregationsschritt
unterstiitzen kénnen (zumindest fiir einige Aggregationstechniken).

2. Identifikation von Annotationsbereichen: Anhand der Annotationen der Basissyste-
me werden Annotationsbereiche ermittelt. Ein Annotationsbereich ist ein Textbereich x
mit einem exakten Start- und Endpunkt, in welchem sich eine oder mehrere Annotationen
der K Basissysteme iiberschneiden (D, = D, U Da, U ... U D, ). Jeder Annotationsbe-
reich markiert einen potentiellen Bereich einer oder mehrerer moglicher Annotationen. Zur
Bestimmung der Annotationsbereiche werden lediglich die relevanten Annotationen (sieche
Schritt 1) beriicksichtigt.

3. Aggregation der Annotationsbereiche: Die Annotationen eines Annotationsbereiches
werden mit Hilfe eines Aggregationsalgorithmus zusammengefasst. Dabei wird zum einen
iiber die Existenz von Entitdten in diesem Annotationsbereich entschieden, und zum ande-
ren werden die Entitdtsgrenzen (Identifikation) und die zugeordneten Entitdtstypen (Klas-
sifikation) bestimmt. Das Aggregat eines Annotationsbereiches kann null, eine oder mehrere
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Annotationen beinhalten. Fiir jeden Annotationsbereich z werden folgende Unterschritte

ausgefiihrt:

(a)

Aufstellen des Hypothesenraumes: Zunichst wird die Menge der moéglichen kor-
rekten Annotationen (Hypothesen) fiir den Annotationsbereich x bestimmt und als
Hypothesenraum €2, zusammengefasst. €}, wird dabei direkt aus der Menge an Anno-
tationen der Basissysteme (D) konstruiert, indem jede Annotation/Annotationsmen-
ge, die von einem der K Basissysteme gemacht wurde, hinzugefiigt wird. Zusétzlich
wird stets die Null-Hypothese, welche angibt, dass es keine Annotation im vorlie-
genden Annotationsbereich gibt, zum Hypothesenraum hinzugefiigt. Eine erweiterte
Konstruktion des Hypothesenraumes, die auch andere Varianten, wie Kombinationen
der Einzelannotationen der Basissysteme, vorsieht (wie z. B. in [LPGT10] beschrie-
ben), ist ebenfalls moglich.

Bestimmung der Rangfolge der Hypothesen: Anschlielend wird jeder Hypothe-
se Hj, € Q ein Rang R(Hj,|D,) zugeordnet (siehe R in Abbildung|[5.5)). Der Wert fiir
R ist proportional zur Wahrscheinlichkeit P(H;;|D,) - der Wahrscheinlichkeit, dass
die Hypothese Hj, unter der Bedingung der beobachteten Annotationen D, korrekt
ist. Die Bestimmung der Rang-Werte kann durch verschiedene Verfahren, welche im
Weiteren als Aggregationstechniken bezeichnet und detailliert in Abschnitt vor-
gestellt werden, erfolgen. Um die Wahrscheinlichkeit besser zu bestimmen, werden
bei vielen Aggregationsverfahren Gewichte, die aus dem Evaluationskorpus gewonnen

werden, fiir die Berechnung des Rangs herangezogen.

Riickgabe des Aggregats: In der Regel wird anschlieend die Hypothese mit dem
hochsten Rang als Aggregat fiir den Annotationsbereich x gewéhlt. Um die Riickver-
folgbarkeit zu gewéhrleisten, wird das Aggregat mit Metadaten zu seiner Herkunft
versehen (siehe Abbildung als Aggregationstechnik wurde hier der Mehrheitsent-
scheid MAJ gewihlt). Zusétzlich kann, abhéingig von der verwendeten Aggregations-

technik, ein Konfidenzwert zum Aggregat hinzugefiigt werden.

4. Ausgabe: Im letzten Schritt werden alle Annotationen, die im Schritt 3 als Aggregat

erzeugt wurden, ausgegeben.

Nachdem in diesem Abschnitt der grundlegende Prozess beschrieben wurde, widmet sich der

néchste Abschnitt der Vorstellung von Verfahren, die eine Optimierung des Aggregationsprozesses

ermoglichen. Anschlieend werden in Kapitel konkrete Aggregationstechniken, welche im

vorgestellten Aggregationsprozess angewendet werden konnen, vorgestellt.

5.3.3 Modifikationen zur Qualititssteigerung

Im Folgenden werden Erweiterungen und Modifikationen des im vorangegangenen Abschnitt

vorgestellten Aggregationsprozesses vorgestellt, die das Ziel haben, die Qualitit der Aggrega-



5.3 Aggregationsprozess 93

tion zu steigern und sich an zusétzliche Anforderungen anzupassen (z. B. starke Priferenz fiir
prizise Ergebnisse). Die Erweiterungen konnen in drei Typen unterteilt werden: Modifikationen
der Eingabedaten des Aggregationsprozesses, Modifikationen, die den Aggregationsschritt 3 (b)
betreffen, und Feinabstimmungen des Aggregationssystems.

Modifikationen der Eingabedaten des Aggregationsprozesses Die erste Moglichkeit be-
steht darin, die Anzahl an Basissystemen, von denen Entitéitsergebnisse eingehen, zu minimieren.
Ein typisches Vorgehen ist es, nur die k-besten Basissysteme zu wé&hlen. Dadurch kann unter
Umstédnden die Qualitéit des Aggregats erhoht werden, da die schlechten Basissysteme keine
negativen Auswirkungen auf den Aggregationsschritt haben. Eine Qualititssteigerung ist aber
nur dann zu erreichen, wenn die schlechtesten Systeme wirklich sehr negativen Einfluss auf die
Aggregation haben bzw. nur eine Untermenge der Ergebnisse eines anderen Dienstes liefern.
Jedoch kénnen durch die eingeschrinkte Menge an Basissystemen Ressourcen, Kosten (bei kos-
tenpflichtigen Diensten) und Zeit geschont werden. Solch eine Minimierung der Eingabedaten
ist insbesondere bei Kosten-Nutzen-Abwéigungen sinnvoll. Wenn zum Beispiel durch die Nut-
zung kostenloser /unlimitierter Dienste eine dhnliche Gesamtqualitit der Text-Mining-Ergebnisse
erreicht werden kann, wie mit kostenpflichtigen Diensten (oder Diensten mit limitierter Auf-
rufhéufigkeit), dann reicht mitunter der Aufruf der eingeschréinkten Menge an Basissystemen
aus.

Modifikationen des Aggregationsschrittes 3(b) Des Weiteren sind Modifikationen des Ag-
gregationsschrittes 3(b) moglich, bei denen die Rankingwerte optimiert werden. In Abschnitt
wurden dazu bereits einige, aus dem Bereich der Aggregation von Klassifikatoren, bekannte Tech-
niken vorgestellt - das Bagging [Bre96], Boosting [WNCT02] und Stacking [Wol92]. Alle drei
Techniken kénnen auch auf die Aggregation von Entitdtsergebnissen und den zuvor vorgestellten
Prozess iibertragen werden und dienen zumeist dazu, Aggregatorergebnisse zu balancieren (d. h.
zu starke Uberanpassungen zu vermeiden) und die Qualitiit zuséitzlich zu optimieren. Im Zuge
dieser Arbeit wird nicht weiter auf diese Techniken eingegangen, da sie bereits in der Litera-
tur sehr ausfiihrlich behandelt wurden und zudem lediglich als Ergdnzung des in dieser Arbeit
vorgestellten Aggregationsprozesses dienen.

Feinabstimmung eines Aggregationssystems In typischen Anwendungsszenarien kommt
es vor, dass unterschiedliche Wiinsche hinsichtlich der Qualitit und Quantitit von Extraktions-
ergebnissen vorliegen. Einem Nutzer kann es zum Beispiel wichtig sein, so viele Extraktionsergeb-
nisse wie moglich zu erhalten und dadurch Qualitétslimitierungen in Kauf zu nehmen (Fokus auf
Recall). Ein anderer Nutzer hingegen legt grofien Wert auf sehr prézise Ergebnisse und nimmt
dadurch fehlende Ergebnisse in Kauf (Fokus auf Prézision).

Um diese Priferenzen im Aggregationssystem abzubilden, kann ein Regler eingefiihrt werden,
mit dessen Hilfe die Ausrichtung hinsichtlich Prézision oder Recall verschoben werden kann. Die
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Reglerwerte kénnen dann bei der Bestimmung der Rangwerte durch die Aggregationstechniken
mit einflieBen und den Aggregationsprozess entsprechend anpassen. Der Reglerwert dient dazu,
die Wahrscheinlichkeitsschiatzung fiir die NULL-Hypothese (d. h. im entsprechenden Annota-
tionsbereich ist keine Annotation vorhanden) zu erhthen oder zu minimieren. Ist der Fokus fiir
den Aggregationsprozess auf Préizision gesetzt, dann muss der Wert erhoht und bei Fokus auf
Recall minimiert werden. Die Kalibrierung des Reglers und die damit verbundenen Erhéhungen/
Minimierungen der Rangwerte der NULL-Hypothese kann zum Beispiel mit Hilfe des Testkorpus

vorgenommen werden.

5.4 Aggregationstechniken

Im Folgenden wird das eigentliche Aggregieren eines Annotationsbereiches (Schritt 3 b der in
Abschnitt eingefithrten Aggregationsschritte) thematisiert. Das Aggregieren kann mit Hilfe
von verschiedenen Aggregationstechniken erzielt werden. Bisher in der Literatur zu findende Ag-
gregationstechniken wurden bereits in Kapitel [3.4 vorgestellt. Jedoch ist keine dieser Techniken in
vollem Umfang fiir die in dieser Arbeit betrachtete Aggregationsproblematik einsetzbar, da we-
der die Klassifikation der Entitdten noch die Beziehungen zwischen Entitétstypen berticksichtigt
werden. Nachfolgend werden deshalb erweiterte und neue Aggregationstechniken eingefiihrt, wel-
che sich dieser Problematik annehmen. Dazu werden in Abschnitt zunachst die verwendete
Formalisierung und grundlegende Eigenschaften vorgestellt. Abschnitt fithrt Abstimmungs-
verfahren ein, die ohne Training oder mit minimalen Trainingsprozessen auskommen und daher
gut fiir Szenarien geeignet sind, in denen keine oder nur wenige Trainingsdaten zur Verfiigung
stehen. Fehlergesteuerte Verfahren, die typische Fehlermuster von Extraktoren bei der Aggre-
gation beriicksichtigen und daher nur nach ausreichenden Trainingsprozessen einsetzbar sind,

werden in Abschnitt vorgestellt.

5.4.1 Formalisierung und grundlegende Modelle

Um die Aggregationstechniken zu beschreiben und den zugehorigen Trainingsprozess zu spezi-
fizieren, werden im Folgenden Notationen und Modelle eingefiihrt, die als Grundlage fiir die
einzelnen Techniken herangezogen werden. Insbesondere werden dazu Notationen/Modelle vor-
gestellt, die Annotationseigenschaften charakterisieren, Ubereinstimmungen bzw. Diskrepanzen

zwischen Annotationen ermitteln und Fehlermuster von Basissystemen spezifizieren.

Annotationseigenschaften Eine Entitdtsannotation A, im Annotationsbereich x wird durch
ihre Grenzen r(A;) und durch den zuordneten Typ ¢(A;) gekennzeichnet. Eine Menge von An-
notationen innerhalb eines Annotationsbereiches = wird durch AS, angegeben. Leere Annota-
tionsmengen sind dabei ausdriicklich erlaubt, um angeben zu konnen, dass in einem Annota-
tionsbereich keine Annotation vorkommt. Die Anzahl an Annotationen einer Annotationsmenge
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AS, ist durch |AS,;| gegeben. Sowohl Hypothesen Hj, als auch die Ausgaben der Basissysteme

(Dgy) beziiglich eines Bereiches = sind Annotationsmengen.

Um Beziehungen zwischen Entitétstypen zu spezifizieren werden die Funktionen st(t) und ety(t)
eingefiihrt. st(t) gibt die Menge der Untertypen des Entitétstyps t an (z. B. st(Ort) = {Stadt,
Land, ...}). Haufig kommt es vor, dass nicht jeder spezifische Entitétstyp durch alle Basissysteme
unterstiitzt wird. In solch einem Fall ist es jedoch hilfreich zu wissen, ob statt des spezifischen
Entitétstyps (z. B. Stadt) ein breiter gefasster Entitdtstyp (z. B. Ort) durch das Basissystem
angeboten wird. ety (t) kennzeichnet deshalb den genauesten (also spezifischsten) Entitétstyp, der
von einem konkreten Basissystem k unterstiitzt wird und den Typ ¢ umfasst. Die Typenbeziehun-
gen sind in Abbildung[5.7]anhand eines Beispiels dargestellt. Der genaueste Entitétstyp beziiglich
des Typs Stadt ist bei Basissystem S2 der Typ Stadt. Bei Basissystem S1 wird der Entitéitstyp
Stadt nicht unterstiitzt, weshalb hier der Typ Ort der genaueste unterstiitzte Entitéitstyp ist.

ort (s1,52){-—" rfg’j;‘;;gi‘lmé‘gg st(Ort) = {Stadt, Land}

etSI(Stadt) =0Ort
[Stadt (52)] [La nd (s2) ] et, (Stadt) = Stadt

Abbildung 5.7: Typbeziehungen fiir die Basissysteme S1 und S2 an einem Beispiel

Fiir die Aggregation ist es notwendig, den Entitédtstyp von Annotationsmengen zu bestim-
men. Der Entitdtstyp wird dabei wie folgt durch die enthaltenen Annotationen bestimmt (mit
Al € AS,):
NULL wenn |AS;| =0
t(AS;) = { t(Al)  wenn |AS,| =1 oder t(AL) = t(A2) = ... = (A" (5.1)
MIX  sonst

Dabei wird eine Vereinfachung vorgenommen, indem verschiedene Typen innerhalb eines Anno-
tationsbereiches mit M IX zusammengefasst werden. Hier ist auch eine detailliertere Betrachtung
von Typmustern (z. B.: ORG — LOC') méglich. Jedoch ist solch eine detaillierte Betrachtung sehr
speziell und anfillig fiir eine Uberanpassung des Aggregationsprozesses (in der Literatur oft als
Over-Fitting bezeichnet [CT10]).

Bereichs- und Typ-Konsistenz von Annotationen Neben den Eigenschaften einzelner
Annotationen spielen fiir den Aggregationsprozess vor allem Ubereinstimmungen und Diskrepan-
zen zwischen Annotationen eine grofie Rolle. Annotationen kénnen hinsichtlich ihres Bereiches
und ihres Entitdtstyps miteinander verglichen werden. Die Konsistenz des Annotationsbereiches
zweier Annotationen A,, und A,,, wird angegeben durch:

I
=
'
3
N

(Ao Ays) 1 wenn r(A,,) (5.2)
rC\Ang, Amg) = .
0 wenn r(Apg) # r(Amz)
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Zwei Annotationsmengen (AS,, und AS,,,) sind konsistent hinsichtlich des Annotationsberei-
ches, wenn beide Annotationsmengen dieselbe Anzahl an Annotationen aufweisen und alle ent-

haltenen Annotationen Paare von Bereichs-konsistenten Annotationen bilden:

1 wenn |ASy;| = |ASmz| =0
re(ASnz ASma) = { TIAT re(Al,, AP ) wenn [ASp,| = |ASma| # 0 (5.3)
0 wenn |ASy;| # |ASmal

Die Bestimmung der Konsistenz hinsichtlich der Entitétstypen ist komplexer als die Bestim-
mung der Bereichs-Konsistenz, da sowohl Beziehungen zwischen den Entitatstypen, als auch die

Leistungsumfiinge der Basissysteme berticksichtigt werden miissen.

Der Entitéitstyp einer Annotation eines Basissystems ist konsistent zum Typ einer anderen An-

notation, wenn:

e die Typen identisch sind,

e der Typ der Basissystem-Annotation ein Untertyp des Entitdtstyps der anderen Annota-
tion ist und das System/der Goldstandard, zu dem diese andere Annotation gehort, den
Untertyp nicht unterstiitzt, die Annotation jedoch den genauesten unterstiitzten Typen
hinsichtlich des Basissystemtyps besitzt (z. B. hat die Basissystem-Annotation den Typ
Ort und die Annotation des Systems k den Typ Stadt, wobei gilt ety (Stadt) = Ort),

e die Basissystem-Annotation einen ungenaueren Typ hat, dieser aber der genaueste Typ ist,
den das Basissystem beziiglich des Typs der anderen Annotation unterstiitzt (z. B. hat die
Hypothese den Typ Stadt, das Basissystem unterstiitzt aber lediglich den Typ Ort).

Die Typ-Konsistenz einer Annotation Ay, eines Basissystems k hinsichtlich einer anderen An-
notation A, (in der Regel eine Annotation des Evaluationskorpus oder des Hypothesenraumes)
kann dann wie folgt (unter Nutzung der weiter oben definierten Funktionen et (t) und st(t))

angegeben werden:

1 wenn t(Anz) = t(Ags)
(A Ar) = 4 0der sti = t{Ak) fir cin st € st(t(Ane)) mit etn(st) = (dna) (o
oder et (t(Anz)) = t(Ags)

0 wenn r(Apz) # r(Ags)

Analog zur Bereichs-Konsistenz kann die Typ-Konsistenz zweier Annotationsmengen bestimmt
werden:

1 wenn |AS,;| = |ASmz| =0
tC(ASnz,ASma) = { TIIA5 te(Al,, Al ) wenn [ASna| = |ASma| # 0 (5.5)

0 wenn |ASy:| # |ASmz|
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Fehler- und Transformationsrdume Im vorangegangenen Paragraphen wurden Notationen
und Funktionen eingefiihrt, um Eigenschaften von Annotationen und Ubereinstimmungen zwi-
schen Annotationen und Annotationsbereichen zu kennzeichnen. Der folgende Paragraph soll
dazu dienen, Fehlermuster von Basissystemen in Form von Transformations- und Fehlerrdu-
men zu beschreiben, um diese anschlieffend fiir den Aggregationsprozess nutzen zu kénnen (wie
in [LPGT10|] vorgeschlagen).

Fehler von NER-Systemen koénnen durch Abweichungen zwischen den Entitdten der Wahrheit
G und den Ergebnissen des NER-Systems (Dy) beobachtet werden. Abbildung zeigt Extrak-
tionsfehler (rot dargestellt) eines Beispiel-NER-Systems im Vergleich zum Goldstandard G. Ein
Extraktionsfehler kann als ein Transformationsprozess von der Wahrheit G zur Ausgabe Dy des
NER-Systems beschrieben werden [LPG™10]. So kann zum Beispiel die fehlende Organisations-
Annotation (Textsequenz ,Starbucks®) als eine Transformation, in der eine Annotation von der
Annotationsmenge der Wahrheit G entfernt wird, spezifiziert werden. Diese Transformation von
der Wahrheit zum Ergebnis des NER-Systems wird nachfolgend als 7(G, Dy) bezeichnet. Da
sowohl G als auch Dy, sehr grof} sein konnen, wird die Transformation in kleine Transformations-
schritte 7(G, Dy) = {7(G;, Dy;)} unterteilt, die innerhalb von Annotationsbereichen auftreten
(z. B. innerhalb des Annotationsbereiches ,John Doe“ in Abbildung . Alle elementaren
Transformationen Ty = 7;(G;, Dy;) der Annotationsbereiche zusammen bilden 7(G, Dy).

<PERSON=John Doe</PERSON> wohnt in <PERSON=John</PERSON> <PERSON>Doe
<STADT>Vancouver</STADT=. Friher hat er in </PERSON=> wohnt in <STADT>Vancouver</STADT=,
<STADT>New York</STADT> gelebt und bei Friher hat er in <ORT>New York</ORT> gelebt und
<ORGANISATION=>Starbucks</ORGANISATION=> bei Starbucks gearbeitet.
gearbeitet.

(a) Wahrheit G (b) Ergebnis NER-System

Abbildung 5.8: FExtraktionsfehler eines NER-Systems an einem Beispiel

FEin Transformationsschritt kann iiber verschiedene Wege beschrieben werden. Eine Moglichkeit
ist die Betrachtung der Anzahl an Entitéts-Annotationen der Wahrheit G (m) und des konkreten
Basissystems (n) in einem Annotationsbereich, wie durch Lemmond et al. [LPG™10] vorgeschla-
gen (z. B. n =2 und m =1 fiir den Annotationsbereich ,.John Doe“). Die Transformation kann
dann durch 7(Gj, Dg;) = 7"™"™ gekennzeichnet werden. Die Menge an moglichen Transformatio-
nen ist durch 7¢ = {7 : m,n > 0,m + n > 0} gegeben und sollte aus praktischen Griinden auf
eine Untermenge beschrinkt werden - z. B. T¢ = {701 710 711 712 7211 Transformationen mit
mehr Annotationen kénnen durch Kombinationen der Basistransformationen ausgedriickt wer-
den. Die fehlende Organisations-Annotation in Abbildung kann durch 750 charakterisiert
werden. Eine detailliertere Beschreibung von Transformationsschritten, die durch die Anzahl an
Annotationen gekennzeichnet werden, ist in Kapitel zu finden.

Eine weitere Moglichkeit zur Beschreibung des Transformationsschrittes ist die Analyse der in-
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volvierten Entitdtstypen, die innerhalb der Annotationen des Annotationsbereiches auftreten.
Die Transformationsmenge kann dann durch T = {Tt(Gi)’t(Dki)} ausgedriickt werden (z. B.
Tt = {7STADPT,STADT pSTADT.NULL = ) wobei t(G;) den Typ der Wahrheit und t(Dy;) den
Typ des Basissystems angibt. Die fehlende Organisations-Annotation wird dann durch die Trans-

ORGANISATION,NULL anoeoeben. Verfiigt der Goldstandard iiber sehr viele Entitéits-

formation 7
typen wird der Transformationsraum sehr gro. Um dies zu vermeiden und generell Uberanpas-
sungen zu verhindern, werden zur Vereinfachung und zum Zusammenfassen verschiedener Trans-
formationen die Negation (!) und das Wildcard-Symbol * eingefiihrt. Die Negation dient dazu,
bestimmte Typen auszuschlieBen (z. B. ISTADT fiir alle Typen, die nicht vom Typ STADT und
NULL sind). Das Wildcard-Symbol kann fiir beliebige Typen ungleich NULL angewendet werden.
In der vorliegenden Arbeit wurde der Transformationsraum auf T¢ = {7NULLt FtNULL pltty

beschrankt, wobei ¢ alle Entitétstypen des Goldstandards umfasst.

Unabhéngig vom konkreten Transformationsraum, der angewendet wird, konnen weitere Fehler,
die auftreten konnen, beobachtet werden. Unter anderem sind dies folgende Fehlerarten, wobei
die Liste individuell erweitert werden kann (z. B. Bereichsfehler, bei denen eine bestimmte Anzahl

an Zeichen falsch extrahiert wurden etc.):

e ¢, ... der Bereich der Entitdt wurde nicht korrekt extrahiert (z. B. statt der Textsequenz
sJohn Doe“ wurde nur ,John“ als Entitdt extrahiert)

e ¢; ... der Entitéitstyp wurde inkorrekt zugeordnet (z. B. Person statt Organisation)

® ¢4, ... der Entitétstyp wurde inkorrekt zugeordnet, wobei der Typ ty als falscher Typ

gewahlt wurde

Einzelne Fehler konnen in Fehlerrdumen zusammengefasst werden. In der vorliegenden Arbeit

werden hauptséchlich die zwei folgenden Fehlerrdume angewendet:

o E1={e:}

o E2={es e}
Dabei betrachtet der Fehlerraum FE7 lediglich Fehler hinsichtlich des Entitétstyps und igno-
riert Bereichsfehler. Dieser Fehlerraum kann zum Beispiel angewendet werden, wenn nur die
Entitédtstypen eine Rolle spielen. Der Fehlerraum FE2 umfasst eine Betrachtung von Typ- und

Bereichsfehlern. Weitere feingranularere Fehlerrdume sind moglich, wenn die Trainingsdaten eine
entsprechend ausreichende Beobachtung dieser Fehler erlauben.

Der Zustand eines jeden Fehlers oder einer Fehlerklasse (wenn mehrere Fehler - wie Typ- und

Bereichsfehler - zusammengefasst werden) ist binér:

1 wenn e; in 7; vorkommt

0 sonst (5.6)

s7;(E) = {sr(€x)}o cp»>Ti € Tk

sr;(€z) =
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Das Auftreten oder Nichtauftreten eines Fehlers kann mit Hilfe der weiter oben eingefiihrten
Funktionen fiir die Bereichs- und Typ-Konsistenz (siehe Formeln (5.3]) und (5.5))) gepriift werden.

Fiir die Beschreibung der Aggregationstechniken werden des Weiteren die Funktionen I, (7™")

(Formel (5.7)) und Ip,, r,(t) (Formel (5.8)) eingesetzt. I,(7™™) gibt an, ob eine gegebene Trans-
formation 77" € T vom Typ 7; ist oder nicht. In gleicher Weise kann die Formel auch fiir
den Transformationsraum 7" angewendet werden. Ip,, -, (t) kennzeichnet, ob die Ausgabe eines
konkreten Basissystems k fiir den Annotationsbereich ¢ innerhalb der vorliegenden Transforma-
tion 7; vom Entitatstyp ¢ ist.

1 wenn 7; vom Typ 77" ist
L, (7™™) = (5.7)
0 sonst

1 wenn t(Dy;) = tj, innerhalb von 7;
Ipm(t) = ' ' (5.8)
0 sonst

5.4.2 Abstimmungsverfahren

Eine klassische Methode zur Auswahl von einer Meinung oder einem Ergebnis aus einer Menge
unterschiedlicher Meinungen bzw. Ergebnisse ist das Abstimmen. Die gebriauchlichste Form des
Abstimmungsverfahrens ist der Mehrheitsentscheid. In dem speziellen Fall der Aggregation von
Entitétsergebnissen miissen dabei drei Dimensionen beriicksichtigt werden: die Existenz oder
Nicht-Existenz einer Entitét, die Grenzen der Entitét (auch als Bereich bezeichnet) und der zu-
geordnete Entitdtstyp (inklusive der Beziehungen zwischen den Entitétstypen). Die nachfolgend
aufgefithrten Ergebnisse von drei Basissystemen D1-Dj3 unterstreichen die Problematik der Ag-
gregation hinsichtlich des zugeordneten Entitéatstypen:

D,: [178, 187, Vancouver, STADT]
Dy: ]
Ds: [178, 187, Vancouver, ORT]

Fin klassischer Mehrheitsentscheid, wie in Kapitel eingefiihrt, hat bei dem vorliegenden Er-
gebnis der Basissysteme Schwierigkeiten, sich fiir eine der drei Varianten (eine Annotation mit
dem Typ STADT, eine Annotation mit dem Typ ORT und keine Annotation) zu entscheiden, da
jedes in Frage kommende Ergebnis einmal in der Ergebnismenge der Basissysteme vorkommt (je-
weilige Wahrscheinlichkeit ca. 33%). Im Folgenden wird deshalb eine entsprechende Erweiterung
des Mehrheitsentscheides diskutiert, die zusétzlich Informationen zu den, fiir die Typklassifikati-
on verwendeten, Schemata und deren Beziehungen, sowie unterschiedliche Leistungsspektren der
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Extraktoren (z. B. kann nur Orte extrahieren), beriicksichtigt.

Erweiterter Mehrheitsentscheid (MAJ+) Werden die zuvor genannten Informationen
beriicksichtigt, kann préziser zwischen den Aggregationsmoglichkeiten differenziert werden, was
anhand des verwendeten Beispiels verdeutlicht werden soll. Zusétzlich zu den Extraktionsergeb-
nissen werden dazu folgende Eigenschaften der zugrundeliegenden Schemata der drei Basissyste-
me angenommen: alle drei Systeme sind in der Lage, Entitdten des Typs ORT zu identifizieren,
aber nur Basissystem D;p ist zusétzlich in der Lage, Entitdten vom Untertyp STADT zu er-
kennen. Unter Beriicksichtigung der hierarchischen Beziehung, dass alle Stéidte gleichzeitig Orte
sind, kann die Wahrscheinlichkeit der Entitdt mit dem Typ ORT mit ca. 67% beziffert wer-
den. Zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeit der STADT-Annotation miissen sowohl STADT-
als auch ORT-Annotation beriicksichtigt werden. Jedoch diirfen nur solche Extraktorergebnis-
se als Zustimmung fiir die STADT-Annotation gezdhlt werden, die nicht gegen eine STADT-
Annotation argumentieren. Da Basissystem Ds nicht in der Lage ist, Entitéten als STADT (oder
einem vergleichbaren Typ) zu klassifizieren, wird die ORT-Annotation als ein Zuspruch fiir die
STADT-Annotation gewertet, was eine Wahrscheinlichkeit von 67% fiir die STADT-Annotation
ergibt. Bei der Anwendung dieses erweiterten Mehrheitsentscheids kommt es héufig vor, dass die
Wahrscheinlichkeiten fiir Haupt-und Untertypen identisch sind. In diesem Fall sollte stets der
genaueste Entitétstyp gewihlt werden (hier der Typ STADT).

Neben der Korrektheit der Typklassfikation spielt zudem auch die Korrektheit des Annotations-
bereiches beim Mehrheitsentscheid eine Rolle. Fiir die Bewertung der Typ- und Bereichskorrekt-
heit kénnen die in Formel bzw. eingefithrten Funktionen tc(H,, Dy, ) und re(Hjy, D)
verwendet werden. Die Funktion der Typkorrektheit beriicksichtigt dabei die - soeben im Beispiel
angedeuteten - Schemainformationen. Da Typklassifikation und Annotationsbereich in engem
Zusammenhang stehen, beriicksichtigt der erweiterte Mehrheitsentscheid beide Bewertungen in
Kombination. Jeder Hypothese des Hypothesenraumes wird der folgende Rang-Wert zugeordnet:
B Zle tc(Hjg, Diy) * rc(Hjg, Diy)

R(H;,|D,) = = (5.9)

Gewichteter erweiterter Mehrheitsentscheid (WMAJ+) Der erweiterte Mehrheitsent-
scheid nutzt neben den Schemainformationen keine weiteren Metadaten. In der Regel sind nicht
alle Basissysteme gleich gut, so dass eine Gewichtung der Basissysteme in Abhéngigkeit der Qua-
litatsmerkmale weiteres Potential bietet (siehe z. B. [F1JZ03l [SKHO05, WNCO03]). Als Gewichte
wy, werden typischerweise die Prézisions- oder F1-Messwerte eines Dienstes herangezogen (jeweils

normalisiert, so dass die Summe aller Werte gleich eins ist).
Der Hypothesen-Rang kann dann wie folgt berechnet werden:

K
R(Hjy|Dy) =Y te(Hjo, Dyz) * re(Hjg, Dya) * wi (5.10)
k=1
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5.4.3 Fehlergesteuerte Verfahren

NER-Systeme tendieren dazu, bestimmte Fehler zu wiederholen. Zum Beispiel kommt es vor,
dass wiederholt bestimmte Entitdten nicht entdeckt werden oder der Bereich von Annotationen
zu lang gewihlt wird. Lemmond et al. [LPGT10] haben deshalb vorgeschlagen, das Auftreten von
bestimmten Fehlertypen innerhalb eines Evaluationskorpus zu beobachten und ausgehend von
den Verteilungen der beobachteten Muster das Bewerten der Hypothesen durchzufiihren (siehe
auch Kapitel . Dabei beschrianken sie sich zunéchst auf die Betrachtung des Annotations-
bereiches und schlagen erst in einer spiteren Arbeit [LHG™11] eine Erweiterung des Ansatzes
vor, der auch die Betrachtung des Entitatstyps beriicksichtigt. Jedoch betrachten sie jeweils nur
allgemeine Transformations- und Fehlerrdume, die nicht auf bestimmte Typen bezogen sind. Die
Vorbetrachtungen in Abschnitt haben gezeigt, dass die Qualitéit der Entitétserkennung zwi-
schen den Entitatstypen stark schwankt. Die vorliegende Arbeit schligt deshalb einen neuen
Ansatz vor, der die Arbeit von Lemmond et al. substanziell erweitert:

e Transformations- und Fehlerriume werden pro Entitédtstyp (des Evaluationskorpus) be-
obachtet. Dazu wird der Transformationsraum T (siche Abschnitt |5.4.1)) angewendet, bei
welchem Transformationen durch die Entitdtstypen der Wahrheit und der Ausgabe des

Basissystems charakterisiert werden.

e Der Bewertungsvorgang wird in zwei Teilschritte unterteilt. Im ersten Schritt werden nur
Typfehler beriicksichtigt und Bereichsfehler ignoriert. Anschliefend wird anhand der zuge-
wiesenen Rangfolge der wahrscheinlichste Entitétstyp bzw. die wahrscheinlichste Kombina-
tion von Typen bestimmt. Im zweiten Schritt werden dann alle Hypothesen beriicksichtigt,
die dem ausgewéhlten Typ bzw. der gewéhlten Typkombination entsprechen. Im zweiten
Schritt werden sowohl Typ- als auch Bereichsfehler beachtet. Dieses Vorgehen soll zum
einen dazu dienen, Uberanpassungen des Aggregationsschrittes zu vermeiden, und zum
anderen die Wichtigkeit der Korrektheit des Entitatstyps unterstreichen.

e Bei der Evaluation der Korrektheit von Annotationen werden Beziehungen zwischen den
Entitdtstypen und der Leistungsumfang der Basissysteme beriicksichtigt (z. B. wird eine
Annotation des Typs Ort, die von einem System vorgenommen wurde, welches keine Stidte
erkennen kann, auch dann als korrekt gewertet, wenn die Wahrheit eine Stadt-Annotation
vorgibt). Zusétzlich werden Typ-Hierarchien einbezogen, wenn die Wahrscheinlichkeit fiir
ein Fehlermuster bestimmt werden soll. Insbesondere heifit das, wenn mit Hilfe des Eva-
luationskorpus nur unzureichende Informationen iiber die Merkmale eines Entitétstyps ge-
wonnen werden konnten, die Merkmale des iibergeordneten Typs mit in Betracht gezogen
werden (z. B. werden die Qualitédtsmerkmale von Typ Ort bei der Wahrscheinlichkeitsbe-
trachtung herangezogen, wenn nicht geniigend Informationen iiber die Merkmale des Typs
Stadt zur Verfiigung stehen).
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Die Arbeit unterscheidet drei verschiedene Verfahren, die beobachtete Fehlermuster entsprechend
in den Aggregationsvorgang einbeziehen. Alle drei Techniken werden nachfolgend vorgestellt,
sortiert nach ihrer Komplexitéat.

Simple Error Paths (SEP) Bei der SEP-Technik werden Fehlermuster individuell fiir je-
des Basissystem betrachtet und keine Abh#ngigkeiten zwischen den Basissystemen betrachtet.
Fiir die Berechnung der Rangwerte wird eine statistische Unabhéngigkeit der Basissysteme und
Transformationen angenommen. Der Rang kann dann durch das Produkt der bedingten Wahr-

scheinlichkeiten, dass H;, aus Dy, folgt, abgeschétzt werden:

R(Hjz|Dy) = P(Hjz|Dy) HP (Hjz|Dyz) (5.11)

Im Gegensatz zu Lemmond et al. wird die bedingte Wahrscheinlichkeit nicht andersherum (d. h.
durch das Produkt der bedingten Wahrscheinlichkeiten, dass Dy, aus Hj, folgt) berechnet. Dieser
Ansatz scheint angemessener, da zum einen beide Richtungen in den Trainingsdaten beobachtet
werden konnen und zum anderen die Ausgabe der Basissysteme (D, ) in die richtige Hypothese
iiberfiithrt werden soll (auch die Hypothesenaufstellung erfolgt auf Basis von D). Jedoch kann
bei der Berechnung auch die andere Richtung gewéhlt werden, was jedoch zu leicht anderen

Qualitétseigenschaften des Aggregators fithren kann.

Die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass die Hypothese Hj, aus der Ausgabe der Basissysteme
(Dy,) folgt, kann durch die Wahrscheinlichkeit, dass bestimmte Fehlermuster fiir die jeweiligen
Basissysteme auftreten, abgeschétzt werden:

P(H D) = T 30 Pe(sn(B)F) Pur™)

Ti€Tjk Th-deT?t (5.12)

mit h = t(Hj;),d = t(Dy,) und Py (sTi(E)|7'h’d) =0 wenn I, (") =0

Wie bereits weiter oben angedeutet, wird in dieser Arbeit ein aus zwei Teilschritten bestehender
Bewertungsvorgang gewahlt, um die Bedeutung der Korrektheit des Entitétstyps zu unterstrei-
chen und Uberanpassungen zu vermeiden. Im ersten Schritt wird zunichst bestimmt, welche Typ-
Klassifikation fiir einen Annotationsbereich die wahrscheinlichste ist. Erst nachfolgend werden im
zweiten Schritt zusétzlich Bereichsfehler-Wahrscheinlichkeiten bei der Bewertung beriicksichtigt.

Im ersten Schritt, in dem lediglich die Dimension der Typ-Klassifikation betrachtet wird, wird
der Fehlerraum F; (siehe Kapitel |5.4.1)) verwendet. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Typfehler
vorliegt, kann wie folgt abgeschétzt werden:

Py (sTi(E)\T’%d, tD> = P, (sn(et)yThvd) (5.13)

In Abbildung[5.9]ist am Beispiel aus Abschnitt der erste Schritt der SEP-Technik dargestellt.
Zur Vereinfachung wurden die gleichen Wahrscheinlichkeiten p fiir die Basissysteme Ds und
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D3 angenommen (in der Regel sind die Wahrscheinlichkeiten fiir jedes System unterschiedlich)
und lediglich die notwendigen Informationen in komprimierter Form dargestellt (normalerweise
werden Transformations- und Fehlerrdume getrennt voneinander bewertet). Zudem wurde fiir
alle Félle, in denen die Ausgabe des Basissystems gleich NULL ist, die Rate der falsch negativen
Annotationen (fn-Rate) zur Beurteilung der Wahrscheinlichkeit herangezogen (da diese NULL-
Fille nicht ohne Weiteres im Trainingsprozess beobachtet werden kénnen). Die Griinde fiir diese

Erweiterung sind weiter unten detaillierter aufgefiihrt.

Schema
ORT (D, Dy, D)

STADT (D)
Ausgabe der Basissysteme (D,)
D4,:[178, 187, Vancouver, STADT]
DEK: []

Ds,: [178, 187, Vancouver, ORT] SEP

Rang R{H]x I Dx)

R(Hy,, D,) = 0,1x (1-0,2) x0,1 = 0,007
.+ R(H,,D,)=0,1x0,3x0,7 = 0,021
& 1. Schritt R(H,,, D,) = 0,8x 0,3x0,7 = 0,168

\—Y—J

Dy, —Ha,: STADT-STADT =0,8
Hye: (] D,,—Hs,: NULL-ORT =0,3
H,,: [178, 187, Vancouver, ORT] Ds,—Hs,: ORT-ORT =0,7
Hs,:[178, 187, Vancouver, STADT]

Hypothesenraum Q,

Gelernte Merkmale P,

D, G p ||Dy/D; G o ||G D, fn-Rate
STADT STADT 0O,8||ORT ORT 0,7 ||ORT 0,3
STADT NULL 0,1||ORT NULL  0,1]]..
STADT ISTADT O0,1||ORT IORT 0,2 ||ALL 0,2

Abbildung 5.9: Erster Schritt der SEP-Aggregation an einem Beispiel (NER-Aufgabe: Extrak-

tion von Orten und Stdidten)

Die Berechnung des Rangwertes fiir die Hypothesen wird nachfolgend anhand der Hypothese
Hj, aus Abbildung erlautert. Die Hypothese wird mit dem Annotationsergebnis jedes Ba-
sissystems beziiglich des Annotationsbereiches x verglichen (Dy,). Hypothese Hs, ist identisch
mit dem Annotationsergebnis Dj,. Aus den gelernten Merkmalen wird deshalb die Information
entnommen, wie wahrscheinlich es fiir Basissystem D; ist, dass eine STADT-Entitat korrekt ex-
trahiert wird (= 0,8). Basissystem Dy liefert fiir den Annotationsbereich x keine Annotation. Den
Schemainformationen ist zu entnehmen, dass das Basissystem keine STA D T-Entitéiten extrahie-
ren kann, jedoch in der Lage ist, Orte zu identifizieren. Den gelernten Informationen wird daher
die Information entnommen, wie wahrscheinlich es ist, dass Basissystem Ds eine ORT-Entitét
nicht extrahiert (= 0,3). Durch Basissystem D3 wurde eine ORT-Entitét fiir den betrachteten
Annotationsbereich x erkannt. Da dem Schema entnommen werden kann, dass dieses Basissystem
nur ORT-, aber keine STADT-Entitéaten extrahieren kann, geht die beobachtete relative Haufig-
keit fiir den Fall ORT-ORT in die Berechnung ein (= 0,7). Durch Multiplikation der einzelnen
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Wahrscheinlichkeiten ergibt sich ein Rangwert von 0,168. Dies ist im Vergleich zu den anderen
zwel Hypothesen die Hypothese mit den héchsten Rangwert und damit die wahrscheinlichste
Hypothese.

Gibt es mehrere Hypothesen, die den/die gleiche(n) Entitétstyp(en) wie die wahrscheinlichste
Hypothese des ersten Schrittes aufweisen (aber unterschiedliche Bereichsgrenzen aufweisen) wird
anschlieend ein zweiter Schritt durchgefiihrt. In diesem zweiten Schritt werden neben den Typ-
fehlern auch Bereichsfehler beriicksichtigt. Fiir die Berechnung des Rangwertes wird deshalb der
Fehlerraum Fo (siehe Kapitel verwendet. Lemmond et al. [LHG11] nehmen bei ihrer
Berechnung der Fehlerwahrscheinlichkeiten Unabhéngigkeit der Fehlertypen an. Da Typ und
Bereich in der Regel nicht unabhiingig voneinander sind, werden die beiden Fehlertypen (Bereich
und Typ) in dieser Arbeit in Kombination betrachtet. Es ergeben sich folgende Fehlerklassen:

t : kein Fehler, s;,(e;) = 0 und s, (e;) =0

p' : nur Bereichsfehler, s, (e;) = 0 und s,,(e,) = 1

‘A

p" : nur Typfehler, s (e;) =1 und s, (e;) =0
f : Bereichs- und Typfehler, s;,(e;) =1 und s, (e,) =1

In Abhéngigkeit der Fehlerklasse ec, die innerhalb einer Transformation 7; vorkommt, kann die
Wahrscheinlichkeit des Fehlers wie folgt abgeschitzt werden:

Py (sTi(E)\Thvd) =P (sn (ec)yTh»d) (5.14)

Die Abschitzung der Wahrscheinlichkeiten fiir ein Basissystem k erfolgt anhand der im Trainings-
prozess beobachteten Verteilungen von konkreten Typmustern (z. B. Typmuster STADT-STADT
aus Abbildung und zusétzlicher eventueller Fehler. Wie bereits bei dem Beispiel aus Abbil-
dung angedeutet, wird in Félle unterschieden, in denen die Ausgabe des Basissystems leer
(gleich NULL) und nicht leer ist. Diese Unterscheidung wird vorgenommen, da die Beobach-
tung von leeren Annotationen Probleme mit sich bringt. So lange die Wahrheit G nicht leer ist,
kann die Héufigkeit der NULL-Fille fiir das Basissystem beobachtet werden. Jedoch wére eine
Vorhersage, welcher Entitdtstyp durch das Basissystem nicht erkannt wurde, abhéngig von der
Anzahl an Entitétstypen und ihrer Hiufigkeit (z. B. wére es sehr unwahrscheinlich, dass eine
nicht identifizierte Entitéit vom Typ STADT ist, wenn sehr viele Entitétstypen existieren und
Stadte sehr selten in den Trainingsdaten vorkommen). Um eine Entitétstyp-spezifische Wichtung
zu erlauben, wird stattdessen die Falsch-Negativ-Rate herangezogen.

Eine Beobachtung von NULL-NULL-Fillen (d. h. sowohl Basissystem als auch Wahrheit iden-
tifizieren an einer Stelle keine Entitét) ist nicht moglich, da dafiir alle Textbereiche betrachtet
werden miissten, die weder vom Basissystem, noch im Goldstandard annotiert sind. Deshalb
wird hier, analog zu [LPGT10], eine Abschitzung vorgenommen. Da die Fille 7/VUELNULL ypq
TNULLNULL {disjunkt sind und auch die einzigen zwei Fille sind, die bei einer NULL-Ausgabe des

Basissystems auftreten kénnen (vgl. [LPGT10]), wird die Wahrscheinlichkeit der Transformation

pNULLNULL qurch 1 — Py (7'NUELNULLY geschiitat,
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Die Verteilungen in Abhéngigkeit der involvierten Entitdtstypen kann dann wie folgt fiir den
Evaluationskorpus ermittelt werden (die ersten beiden Félle in Formel (5.15) spezifizieren die
Falsch-Negativ-Raten):

ZT' Tt IT,L(T!NULL’NULL)
1 ik
ZTZ-ETt ]Ti(T!NULL,*)

X, eap (VUL

~ S i L () wenn h! = NULL,d = NULL
Py(r") = €T T 515

Zq—- ITi(’TNULL’d)
5@3 — wenn h = NULL,d! = NULL
rert 1 \T

X cry [PV U )

\ Zn erf Ir, (74)

wenn h,d = NULL

sonst

ZTiETé Sty (€$> ’ IDki,Ti (d)
ZneT,é IDki,n' (d)

Bu(ea|r) = (5.16)

Simple Error Paths kombiniert mit Mehrheitsentscheid (SEP*MAJ) Die SEP-Technik
und das Verfahren von Lemmond et al. zeigen ein qualitétskritisches Verhalten, wenn die Prézi-
sion und/oder der Recall der Basissysteme sehr klein sind (z. B. unter 50%), wie das nachfolgende
Beispiel verdeutlicht. Angenommen sechs zugrundeliegende Basissysteme liefern die folgenden Er-
gebnisse:

Di: [0, 6, SAP AG, ORG]
D»: [0, 6, SAP AG, ORG]
Ds: [0, 6, SAP AG, ORG]
Di: [0, 6, SAP AG, ORG]
Ds: ]

Ds: [0, 6, SAP AG, ORG]

Fiinf der sechs NER-Systeme haben den Text ,SAP AG als eine Entitét identifiziert und als
Organisation (ORG) klassifiziert, was stark darauf hindeutet, dass dies eine korrekte Annotation
ist. Trifft man beispielsweise die vereinfachte Annahme, dass die Prézision aller sechs Basissys-
teme bei 0,4 liegt (typischerweise haben die Basissysteme unterschiedliche Prézisionen), dann
kann die Wahrscheinlichkeit, dass die Hypothese H; =[0, 6, SAP AG, ORG] korrekt ist, mit
P(H;|Ex1...Ex5) = 0,45 - 0,6 ~ 0,006 geschitzt werden. Die Wahrscheinlichkeit fiir die NULL-
Hypothese Hy =[] wird analog berechnet: P(Hy|Ez1...Ex5) = 0,6°-0,4 ~ 0,031. Die erhaltenen
Rangwerte fithren zu einer sehr wahrscheinlich falschen Entscheidung gegen eine Annotation,
obwohl die Ergebnisse der Basissysteme stark darauf hindeuten, dass die Annotation korrekt
wére. Dieses Verhalten hat seinen Ursprung in der fehlenden Betrachtung von Korrelationen
zwischen den Ergebnissen der Basissysteme.
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Der Mehrheitsentscheid basiert auf Korrelationen zwischen den Systemen. Die SEP-Technik
beriicksichtigt keine Korrelationen der Systeme, aber betrachtet individuelle Fehler der Basissys-
teme, und ist dadurch in der Regel exakter. Eine Mischung aus beiden Techniken wére daher die
optimale Wahl, um beide Kriterien bei der Aggregation abzudecken. Eine triviale Moglichkeit,
diese Mischung zu erhalten, ist es, die Rangwerte beider Verfahren miteinander zu multiplizieren

und als neuen Rangwert einzusetzen:
R(Hjs|Dz) = Rymag+(Hjo|Dz) - Rspp(Hjo|Dy) (5.17)

Diese Technik wird als SEP*MAJ bezeichnet und hat den entscheidenden Vorteil gegeniiber
der nachfolgend betrachteten Technik, dass die Basissysteme unabhéngig voneinander evaluiert
werden koénnen. Dies ist insbesondere dann vorteilhaft, wenn neue Systeme hinzukommen. Jedoch
ist es nur eine relativ ungenaue Abschitzung, die es nicht ermdglicht, Abhéngigkeiten zwischen
Teilmengen der Basissysteme erfolgreich auszunutzen.

Pairwise Error Paths (PEP) Um die im vorherigen Abschnitt erlduterten Probleme zu
16sen, wird nachfolgend eine weitere Aggregationstechnik vorgestellt, die sich dem Thema der
Korrelation der Systeme annimmt. Eine Betrachtung aller NER-Systeme zusammen ist nicht
praktikabel, da zum einen sehr grofle Mengen an Trainingsdaten notwendig wéren, und zum an-
deren eine flexible Anzahl an Basissystemen (wie in Anforderung in Kapitel gefordert)
nicht moglich wére. Deshalb wird die Betrachtung der Korrelation auf paarweise Beziehungen
zwischen den Basissystemen beschriankt. Weiterhin wird vorgeschlagen, dass der Rangwert einer

Hypothese wie folgt abgeschétzt wird:

]$|D HHP ].Z’|-Dk.’177-Dl:L') (518)

k=11=k
Der Wert dieser Funktion sinkt typischerweise mit steigendem K. Jedoch handelt es sich um eine
zuléssige Abschéitzung des Rangwertes, da dieser Wert lediglich zum Sortieren der Hypothesen
genutzt wird (sein absoluter Wert also keine Rolle spielt) und proportional zur Wahrscheinlichkeit
P(Hjy|D,) ist.

Zur Beschreibung der paarweisen Fehlermuster wird ein alternativer Transformationsraum 7142

mit h = t(Hj;),dl = t(Dyy),d2 = t(D;;) genutzt, der durch die Typinformationen der Hypothe-

NULL,ORG,ORG gpezifiziert beispielsweise den

se und zweier Basissysteme charakterisiert wird. 7
Fall, dass beide Basissysteme eine Organisations-Annotation (ORG) in einem Annotationsbe-
reich identifiziert haben, aber der Goldstandard keine Annotation an dieser Stelle vorsieht (d. h.

beide Systeme falsch lagen).
Die bedingten Wahrscheinlichkeiten kénnen analog zur SEP-Technik geschitzt werden, jedoch

mit modifiziertem Transformations- und Fehlerraum:
P(Hj$|Dkx;Dlaﬁ) -
I > »p (Sfi(E)\Th’dl’ﬂ,TC(Dkx,Dm)) Py (772 o(Dy Dia)) (5.19)

7 €T Thdl,d2cT
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Zusitzlich muss zwischen Féllen unterschieden werden, in denen r¢(Dy,, D) gleich eins (die An-
notationen beider betrachteter Basissysteme haben den gleichen Annotationsbereich) oder gleich
null (die Basissysteme haben einen unterschiedlichen Annotationsbereich) ist. Diese Bereichsin-
formation wird jedoch im ersten Schritt weggelassen, da in diesem lediglich Typinformationen
betrachtet werden. Der Fehlerraum muss angepasst werden, da die Ergebnisse von zwei Basis-

systemen beriicksichtigt werden miissen.

Im ersten Schritt wird erneut lediglich die Korrektheit der Typinformation iiberpriift. Die Typ-
information der Annotation eines einzelnen Basissystems kann entweder korrekt (t) oder falsch
(f) sein (te(Dy,) ist gleich eins bzw. gleich null). Fiir Paare von Basissystemen ergeben sich
daraus folgende Fehlerklassen: ¢t (d. h. beide Basissysteme haben den Typ korrekt erkannt), tf
(d. h. nur das erste Basissystem hat den Typ korrekt erkannt), ft, ff. Abbildung zeigt, in
Anlehnung an Abbildung [5.9] in vereinfachter Form den ersten Schritt der PEP-Technik. Fiir
die Berechnung der Rangwerte werden im Gegensatz zur SEP-Technik gelernte Merkmale der
relativen Haufigkeiten von dreiteiligen Typmustern fiir jeweils zwei Basissysteme im Vergleich

zum Goldstandard herangezogen.

Schema
ORT (D4 Dg, Ds)

STADT (Dy)

Ausgabe der Basissysteme (D,)

Dy, :[178, 187, Vancouver, STADT] Rang R{Hi:|D‘)

DEx: []
Ds,: [178, 187, Vancouver, ORT] PEP R(Hy, D) =0,1x0,4x0,1= 0,004
L schrite [ R(Hz, D)=0,4x0,4x0,6=0,096
@ : R(H,,, D,)=0,7x0,9x0,6 = 0,378
Hypothesenraum 0, Dy, — Dy, —Ha,: STADT-NULL-STADT=0,7
Hy: [] Dy, —Dj,—Hs,: STADT- ORT-STADT = 0,9
H,,:[178, 187, Vancouver, ORT] Dz~ Dz —Hzr NULL-ORT-ORT ~ =0,6

Hs,:[178, 187, Vancouver, STADT]
Gelernte Merkmale P,

D1 D2 G 4] Di Dg G 4] D2 Dg G 4]
STADT MULL STADT 0,7 || STADT ORT STADT 0,9 [|NULL ORT ORT 0,6
STADT MULL ORT 0,4 ||STADT ORT ORT 0,4 |[NULL ORT NULL 0,4
STADT MULL MULL 0,1 [|STADT ORT MULL 0,1

Abbildung 5.10: Erster Schritt der PEP-Aggregation an einem Beispiel (NER-Aufgabe: Ex-

traktion von Orten und Stidten)

Im zweiten Schritt der Aggregation wird die Korrektheit einzelner Systeme detaillierter un-
tersucht, wenn Unterschiede in den Annotationsbereichen bestehen. Zur Vereinfachung werden
folgende mogliche Werte fiir den Fehlertyp beriicksichtigt (vgl. Fehlerklassen der SEP-Technik):
t wenn tc(Dyy) = 1 und re(Dyg) = 1, p wenn te(Dy,) = 1 und re(Dy,) = 0 und f fir alle
anderen Fille (beachte, dass der Fall, dass der Bereich korrekt und der Typ inkorrekt ist, hier
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zur Vereinfachung dem Fehlertyp f zugewiesen wurde, eine gesonderte Betrachtung ist jedoch
moglich, erhoht aber die Fehlerklassen). Fiir die paarweise Betrachtung ergeben sich die Fehler-
klassen: tt, tf, ft, ff, pp, tp, pt, pp, fv, pf. In Abhingigkeit der auftretenden Fehlerklasse kann die
Wahrscheinlichkeit des Fehlers analog zu Formel abgeschéitzt werden:

Pat (7, (B) 742 = Py (57, (ec)) 7142 (5.20)

Die Schitzungen der Wahrscheinlichkeiten fiir die Basissysteme k und [ erfolgt analog zu den
Formeln (5.15) und (5.16) unter Nutzung der im Evaluationskorpus beobachteten Verteilungen:

( INULL,NULL,NULL

1 . ZT,L'ETk ITi (T :

Z-riGTk T, (FNUTL =)

ZrieTk I, (Th,NULL,NULL)
ﬁ (Th,dl,d2) _ Z:7'1-€T I, (19:%%)

% = e I (PNULL.d1d2))

o )

ZneTk I, ((T!NULL,dl,dZ))

\ EneTk I, (T*,dl,dz)

wenn h,dl,d2 = NULL

wenn h! = NULL und d1,d2 = NULL

wenn h = NULL und dl oder d2 ! = NULL

sonst

(5.21)

~ ) Sy (€| 791,02
Pk(€x|7'g’d1’d2) _ ZTzETk Tz(';| — d) (5.22)
>orer, Ir (TNULLdLd2)

5.5 Evaluation des Aggregationsprozesses

Dieser Abschnitt stellt die Ergebnisse der Evaluation des Aggregationsprozesses und der Aggrega-
tionstechniken vor. Abschnitt fithrt zunédchst die verwendeten Daten und Systeme ein. An-
schliefend werden in Abschnitt die Ergebnisse présentiert. Dazu werden die verschiedenen
eingefithrten Aggregationstechniken, ergénzt um State-of-the-Art-Techniken, auf verschiedenen
Datensitzen getestet. Die erzielten Ergebnisse werden detailliert untersucht und Einsatzmdoglich-
keiten der verschiedenen Techniken diskutiert.

5.5.1 Aufbau

Datensatz Fiir die Evaluierung wurden die Datensétze und die Extraktionsdienste, die be-
reits zur Untersuchung des Aggregationspotentials verwendet wurden, herangezogen. Zusétzlich
wurde mit dem TUD-Loc-2013-Goldstandard (siehe Anhang ein weiterer Datensatz mit
hierarchischen Entitétstypen getestet.

Die Datensitze (CoNLL-2003, TUDCS4 und TUD-Loc-2013) wurden jeweils in einen Trainings-
datensatz und einen Testdatensatz aufgeteilt. Da es sich beim CoNLL-2003-Datensatz um einen
recht groflen Datensatz handelt, wurde eine zehnfache Kreuzvalidierung vorgenommen. Dazu
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wurde der Datensatz zuféllig in zehn gleich grofie Teile geteilt. Die Experimente wurden zehnmal
durchgefiihrt, wobei jeweils eine andere der Teilmengen zum Testen und der Rest des Datensatzes
zum Training des Aggregationsprozesses verwendet wurde. Der TUDCS4- und der TUD-Loc-
2013-Datensatz wurden auf Grund ihrer sehr geringen Grofle keinem Kreuzvalidierungsverfahren
unterzogen. Die Aufteilung des Korpus erfolgte stattdessen anhand der Original-Teilung (siehe

Anhang bzw. .

Der CoNLL-2003-Datensatz wird dazu verwendet, eine Arbeitslast des Aggregationsprozesses zu
simulieren, bei dem eine grofle und ausreichende Menge an Trainingsdaten vorliegt und nur Ba-
sistypen betrachtet werden, so dass keine Hierarchiebeziehungen beriicksichtigt werden miissen.
Der TUDCS4- und der TUD-Loc-2013-Datensatz simulieren eine Arbeitslast, bei der eine fein-
granulare Betrachtung von Entitédtstypen erfolgt und bei der nur sehr wenige Trainingsdaten
vorliegen.

Die Ergebnisse der Extraktionsdienste E| wurden auf folgende Art und Weise bereinigt: (1) Die
zuriickgegebenen Textpositionen wurden normalisiert. (2) Kodierungsprobleme wurden, soweit
moglich, behoben. (3) Alle Ko-Referenzen, die keine eigenstédndigen Entitéten sind (z. B. Text-
segmente, wie he, the capital of Germany), wurden aus den Ergebnissen entfernt, da diese Ko-

Referenzen nicht im Evaluationskorpus annotiert sind.

Evaluationsaufbau Der Aggregationsprozess wurde prototypisch in Java implementiert. Ab-
bildung zeigt die implementierten Komponenten. Einstiegspunkt ist ein Kombinationspro-
gramm, was die Aufrufe einzelner spezifischer Komponenten steuert. Das Kombinationspro-
gramm wird fiir eine Menge an Basisdiensten auf einem konkreten Textkorpus aufgerufen. Des
Weiteren wird ein Goldstandard iibergeben, um den Aggregationsprozess zu trainieren und ent-
sprechend zu konfigurieren. Zusitzlich ist ein globales Schema notwendig (z. B. gewonnen durch
den in Kapitel |§| vorgestellten Abbildungsprozess), das alle, durch die zugrundeliegenden Basis-

dienste verwendeten, Klassifikationsschemata integriert.

Die Trainingseinheit ist dafiir zustéindig, Qualitdtsmerkmale der Dienste zu bestimmen und damit
den Aggregationsprozess zu konfigurieren. Fiir die verschiedenen Aggregationstechniken werden
unterschiedliche Merkmale mit Hilfe einer Evaluationskomponente bestimmt. Das Evaluations-
programm bewertet Dienst- oder auch Aggregationsergebnisse hinsichtlich eines Goldstandards
und liefert diese als mehrdimensionale Qualitdtsmetrik zuriick. Neben der Prézision und dem
Recall werden die relativen Haufigkeiten bestimmter Fehlermuster bestimmt (siehe Kapitel
und fiir die konkreten Werte, die fiir die verschiedenen Aggregationstechniken notwendig

sind). Zusitzlich konnen Korrelationen zwischen Dienstergebnissen ermittelt werden.

Um die Dienste bewerten zu koénnen, werden die Dienste mit den Textdokumenten des Trai-
ningskorpus aufgerufen. Fiir die Dienstaufrufe wurde das parallel an der Technischen Univer-

1 Die Extraktionsdienste wurden alle im Januar 2013 auf den drei Goldstandards ausgefiihrt und die gewon-
nenen Ergebnisse fiir Testzwecke gespeichert.
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Datensatz + (Goldstandard),
Basisdienste, Globales Schema

l

Kombinations-Programm

r r
Trainings- Evaluationskorpus/ Aggregations-
korpus Unbekannte Daten ergebnisse
- X Qualitsts- r
Evaluations- ) Trainingseinheit | Merkmale [ Aggregationsprogramm
programm [ * (Java Impl.) i (Java Impl.)
(Java Impl.)
F
Dienst- Dienst-
ergebnisse ergebnisse
Annota-
. - > Dienstaufrufe
NER-Dienst J_tmnen . .
(erweitertes Palladian-Framework)
Schema "-l

Abbildung 5.11: Prototypische Implementierung des Aggregationsprozesses

sitdt Dresden entwickelte Palladian-Framework [UMKRI11] verwendet und erweitert. Palladian
bietet Information-Retrieval- und Text-Mining-Funktionalitdten von unterschiedlichen Diensten
und APIs in einem einheitlichem Framework an. Im Palladian-Framework waren bereits eini-
ge Dienstaufrufe umgesetzt (z. B. OpenCalais). Diese Dienstaufrufe wurden, wenn nétig, er-
weitert (d. h. noch fehlende Funktionsunterstiitzungen ergéinzt und fehlerhafte Verarbeitungen
korrigiert). Analog zu den bereits angebotenen Text-Mining-Diensten wurden weitere Dienste
programmatisch angebunden, die in der Evaluation notwendig waren.

Das Aggregationsprogramm fithrt den eigentlichen Aggregationsprozess aus. Es arbeitet die Ag-
gregationsschritte ab und verwendet - je nach Konfiguration - eine der implementierten Ag-
gregationstechniken (MAJ+, WMAJ+, SEP, SEP*MAJ, PEP und fiir den Vergleich mit dem
State-of-the-Art die Technik von Lemmond et al. [LPG™10]). Die Dienstergebnisse werden hier
- analog zur Trainingseinheit - durch die Nutzung der Dienstaufruf-Komponente gewonnen.

5.5.2 Ergebnisse

Im Folgenden werden zunichst die Ergebnisse der Anwendung verschiedener Aggregationstech-
niken zur Kombination der Ergebnisse der sechs Basissysteme, getrennt nach den Datensétzen,
vorgestellt. Anschlieend werden die Einsatzmoglichkeiten verschiedener Techniken diskutiert.
AuBlerdem erfolgt einer Untersuchung der Qualitédtssteigerungen und Systemanpassungen, die
durch Modifikationen im Aggregationsprozess erzielt werden konnen.
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Vergleich der Aggregationstechniken

CoNLL-2003 Da der CoNLL-2003-Datensatz keine hierarchischen Entitétstypen enthélt und
zudem eine ausreichende Menge an Trainingsdaten bereitstellt, kann sowohl das Verhalten ver-
schiedener Aggregationstechniken, als auch die Auswirkungen typspezifischer Aggregationen ein-
deutig untersucht werden. Die Ergebnisse sind in Abbildung im Vergleich zum besten Ba-
sissystem (d. h. dem Basissystem mit dem hochsten F1-Wert) dargestellt. Dabei ist jeweils der
Wert der durchschnittlichen Prézisions-, Recall- bzw. F1-Messwerte angegeben, ergdnzt durch
die maximale Varianz (ausgedriickt durch Fehlerbalken). Neben den in Kapitel vorgestellten
Aggregationstechniken wurde das Verfahren von Lemmond et al. getestet. Da es keine hierarchi-
schen Beziehungen zwischen den Entitatstypen gibt, entspricht der erweiterte Mehrheitsentscheid
MAJ+ dem klassischen Mehrheitsentscheid und der gewichtete erweiterte Mehrheitsentscheid
WMAJ+ dem klassischen gewichteten Mehrheitsentscheid.
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Abbildung 5.12: Vergleich der Aggregationstechniken anhand des CoNLL-2003-Datensatz



112 Kapitel 5 Aggregation von Entititsergebnissen

Die Ergebnisse zeigen, dass die Abstimmungsverfahren in der Regel eine hohe Prézision haben
(zumindest, wenn nicht alle Systeme die gleichen Annotationsfehler machen), aber der Recall
beschrinkt ist. Der gewichtete Mehrheitsentscheid WMA.J+ ist stets besser als der Mehrheits-
entscheid MAJ+, da Qualitdtsunterschiede der Basissysteme beriicksichtigt werden. Wenn die
Prazision und der Recall fiir die Mehrheit der Basissysteme gute Werte aufweist (wie z. B. fiir
LOC; siche Abbildung ist der F1-Wert der Abstimmungsverfahren deutlich héher als der
des besten Einzelsystems (fir LOC z. B. +4,5%).

Fehlergesteuerte Verfahren konnen Prézision und Recall in der Regel besser ausgleichen. Jedoch,
zeigt der Lemmond-Algorithmus grofie Schwankungen zwischen den verschiedenen Entitétstypen
und den zehn Durchliufen des Kreuzvalidierungverfahren (erkennbar an den grofien Fehlerbal-
ken). Diese Schwankungsbreite kann auf die fehlende Beriicksichtigung typspezifischer Qualitéits-
unterschiede zuriickgefiihrt werden. SEP, SEP*MAJ und PEP zeigen fiir alle Entitéitstypen gute
bis sehr gute Ergebnisse. Zudem sind die Schwankungsbreiten relativ gering. PEP {ibertrifft die
Qualitéit betreffend alle anderen Aggregationstechniken und erhéht den F1-Wert durchschnitt-
lich um fast fiinf Prozent in Vergleich zum besten Basissystem. Damit kénnen durchschnittlich
knapp 30% des Aggregationspotentials ausgeschopft werden. Weiterhin geht aus den Ergebnissen
hervor, dass SEP und SEP*MAJ gute Alternativen sind, wenn nicht geniigend Trainingsdaten
vorhanden sind, um die PEP-Technik ausreichend zu trainieren.

TUDCS4 Weiterhin wurde untersucht, ob der in dieser Arbeit vorgestellte Prozess und die
vorgeschlagenen Aggregationstechniken anwendbar sind und eine gute Qualitdt der Aggrega-
tionsergebnisse garantieren, wenn Typhierarchien und unterschiedliche Funktionsumfinge der

Dienste beriicksichtigt werden miissen.

Dazu wurden die Entitdtstypen aus dem TUDCS4-Datensatz untersucht, die zumindest von
einigen der Dienste unterstiitzt werden und in hierarchischen Beziehungen zueinander stehen.
Fiir den TUDCS4-Datensatz wurden die Aggregationsergebnisse der Typkategorien LOCATION
(mit ihren Untertypen AIRPORT, CITY, COUNTRY und LAKE), PERSON (mit Untertypen
ACTOR, ATHLETE und POLITICIAN) und PRODUCT (mit Untertypen AIRPLANE, CAR
und MOVIE) untersucht. Fiir die anderen Entitétstypen des TUDCS4-Goldstandards gab es
entweder keine unterstiitzten Dienste, zu wenige Daten oder fehlende hierarchische Beziehungen
zu anderen Typen. Da die Aggregationstechnik von Lemmond keine hierarchischen Entitatstypen
unterstiitzt und auch sonst bisher keine entsprechende Technik existiert, konnten die Ergebnisse
mit keiner State-of-the-Art-Technik verglichen werden.

Abbildung zeigt die Evaluationsergebnisse fiir den TUDCS4-Goldstandard. Im Allgemei-
nen zeigen die Ergebnisse, dass der vorgeschlagene Prozess und die Aggregationstechniken auch
bei hierarchischen Entitatstypen und unterschiedlichen Funktionsumfingen der zugrundeliegen-
den Basissysteme anwendbar sind. Fiir fast alle untersuchten Entitatstypen erzielte mindestens
eine Aggregationstechnik bessere F1-Werte als der beste Basisdienst (im besten Fall konnte sogar
eine Steigerung des F1-Wertes um 20% erzielt werden). Jedoch gibt es Unterschiede darin, welche
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Abbildung 5.13: Vergleich der F1-Werte der verschiedenen Aggregationstechniken anhand des
TUDCS4-Datensatz

Aggregationstechnik die beste ist. Bei vielen Entitidtstypen konnte erneut die fehlergesteuerten
Techniken PEP, SEP und SEP*MAJ die besten Ergebnisse erzielen (z. B. fiir AIRPORT, ATH-
LETE und MOVIE). Es gibt aber auch Typen, bei denen die Abstimmungsverfahren besser
oder gleich gut wie PEP/SEP abschneiden (z. B. COUNTRY, LOCATION). Dieses Verhalten
kann vor allem auf zu geringe Trainings- und Testdaten zuriickgefiithrt werden, da der TUDCS4-
Goldstandard sehr klein ist und einige der Typen sehr wenige Entitétsinstanzen aufweisen. Wenn
die zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten fiir einen Entitéatstyp zu klein sind, sollte auf Ab-
stimmungsverfahren oder den besten Basisdienst zuriickgegriffen werden. Interessant ist zudem,
dass, wie bei der Ermittlung des Aggregationspotentials bereits erortert, der F1-Wert durch die
Aggregation von mehreren Dienstergebnissen auch fiir den Typ ACTOR gesteigert werden konn-
te, obwohl nur einer der Dienste (AlchemyAPI) diesen Entitétstyp unterstiitzt. Durchschnittlich
konnte eine Verbesserung des F1-Wertes um knapp fiinf Prozent erzielt werden, was iiber die
untersuchten Entitdtstypen eine durchschnittliche Ausschopfung des Aggregationspotentials von
knapp 50% bedeutet. Dieser Wert ist, insbesondere unter Beriicksichtigung, dass das Aggrega-
tionspotential ein maximal moglicher Wert bei Kenntnis der Wahrheit ist und in praktischen
Szenarien nie voll ausgeschopft werden kann, relativ hoch. Bei einigen Entitdtstypen konnte das
Aggregationspotential sogar voll ausgeschopft werden (z. B. MOVIE und ACTOR).

TUD-Loc-2013 Neben dem TUDCS4-Goldstandard umfasst auch der TUD-Loc-2013-Gold-
standard hierarchisch sortierte Entitatstypen, beschrinkt sich aber auf ortsspezifische Entitéiten.
Um den Aggregationsprozess und die Aggregationstechniken umfangreich zu evaluieren wurden
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Abbildung 5.14: Vergleich der Aggregationstechniken anhand des TUD-Loc-2013-Datensatz

auch auf diesem Datensatz Tests durchgefiihrt. Dabei erfolgte eine Beschrinkung auf die Entitéts-
typen LOCATION, COUNTRY, CONTINENT und CITY, da keiner der anderen Entitatstypen
vollstdndig durch einen der zugrundeliegenden Basisdienste unterstiitzt wird.

Die F1-Werte, die mit Hilfe der vorgestellten Aggregationstechniken fiir den TUD-Loc-2013-
Datensatz erzielt werden konnten, sind in Abbildung dargestellt. Fiir alle untersuchten
Entitatstypen konnten durch die Aggregation deutliche Steigerungen der F1-Werte erreicht wer-
den (durchschnittlich fast sechs Prozent). Insbesondere ist zu sehen, dass die fehlergesteuerten
Aggregationstechniken - auch im Vergleich zu den Ergebnissen des TUDCS4-Datensatzes - deut-
lich bessere Ergebnisse als die Abstimmungsverfahren erzielen und stets die besten Ergebnis-
se liefern. Im Vergleich zum TUDCS4-Goldstandard verfiigt der TUD-Loc-2013-Goldstandard
durchschnittlich iiber deutlich mehr Annotationen pro Entitéitstyp und weist somit auch eine
groffere Menge an Trainingsdaten auf. Der beobachtete Unterschied in den Ergebnissen der un-
terschiedlichen Aggregationstechniken verdeutlicht nochmals, dass die Menge der Trainingsdaten
einen Einfluss darauf hat, welche Technik die besten Ergebnisse erzielen kann.

Zusammenfassung der Eigenschaften der Aggregationstechniken

In den drei vorangegangenen Paragraphen wurden die Qualitdtsmerkmale einzelner Aggrega-
tionstechniken hinsichtlich verschiedener Datensétze detailliert untersucht. Nachfolgend werden
die Vor- und Nachteile der einzelnen Techniken zusammengefasst und die Einsatzmdoglichkei-
ten diskutiert. Tabelle fasst die Eigenschaften der Aggregationstechniken in komprimierter
Form, #hnlich dem Uberblick der State-of-the-Art-Techniken aus Tabelle in Kapitel

zusamimen.

Alle in dieser Arbeit eingefithrten Aggregationstechniken unterstiitzen Aggregationsentscheidun-
gen hinsichtlich der Entitétsposition und des Entitatstyps. Aulerdem sind alle Techniken in der
Lage, Schemainformationen zu beriicksichtigen - insbesondere Informationen iiber Typhierarchien
und unterstiitzte Entitdtstypen je System. Vergleicht man diese Eigenschaften mit denen der
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Agg..- Agg..-Ent- Sc].ﬂema- Notwendige Metadaten Elnsatfz- Eigenschaften
technik |scheidung info szenarien
Pos Umfang, | Qualitit| Fehler | Fehler
& Hierar- pro pro System-
Typ chie System | System | kombi
MAJ+ X X keine TD gute Prézision, bei
Basissystemprézision
>0,5, Recall-Schwéche
WMAJ+ X X X wenige/unspezi- | bessere Prizision als
fische TD, MAJ+,
variierende Recall-Schwache
Qualitét
SEP X X X ausreichend TD | gute Balance zwischen
Prézision und Recall
SEP*MAJ X X X X ausreichend TD, | leicht besser als SEP
zu erwartende
Systemabhéngig-
keiten
PEP be X b viele TD bei ausreichend TD
beste Technik
Anfor- - - ) ohne und mit Trainingsdaten, Vermeidung
derung Uberanpassung, Basissysteme dynamisch anpassbar

Tabelle 5.1: FEigenschaften von Aggregationstechniken und ihre Einsatzmdglichkeiten

State-of-the-Art-Techniken aus Kapitel (vgl. Tabelle [3.5), so wird deutlich, dass bisher kei-
ne State-of-the-Art-Technik in der Lage war, diese Anforderung zu erfiillen. Des Weiteren sind
in Tabelle die notwendigen Metadaten aufgefiihrt, die von den einzelnen Aggregationstech-
niken benétigt werden, sowie Einsatzszenarien (d. h. konkrete Szenarien, in denen es sinnvoll
ist, die entsprechende Technik fiir die Aggregation einzusetzen) und Eigenschaften aufgefiihrt.
Eine Anforderung fiir serviceorientiertes Text Mining ist die Anwendbarkeit auf verschieden-
ste Szenarien, in denen unterschiedliche Mengen an Trainingsdaten vorliegen und verschiede-
ne Untermengen der Dienstergebnisse aggregiert werden sollen. Zudem ist es wichtig, dass die
Aggregationstechnik nicht auf ein konkretes Szenario angepasst ist (z. B. Analyse biomedizini-
scher Texte). Mit den vorgestellten Aggregationstechniken wurden Aggregationsmoglichkeiten fiir
ganz unterschiedliche Mengen an Trainingsdaten geschaffen (keine bis viele). Aulerdem wurde
auf Techniken, die zu einer zu starken Uberanpassung tendieren, verzichtet. So wurden bewusst
Techniken, die Strukturinformationen um Entitéten herum auswerten (z. B. Conditional Random
Field [SKHO5]) oder Analysen iiber ganz konkrete Systemkombinationen machen (z. B. Support
Vector Machine [DVG™06]), vermieden.

Die Aggregationstechniken in Tabelle sind nach der Menge ihrer erforderlichen Trainingsda-
ten geordnet. Aulerdem konnte in der Evaluation gezeigt werden, dass mit steigender Menge an
Trainingsdaten auch die Qualitdt der Techniken steigt. Sind grofle Mengen an Trainingsdaten
verfiigbar, iibertrifft die PEP-Technik in der Regel die anderen leistungsméflig. Es wurden keine
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konkreten Mafle evaluiert, ab welcher Menge an Trainingsdaten, welche Technik am besten ge-
eignet ist, da dies stark von den Eigenschaften der Trainingsdaten abhingt. Um zu bestimmen,
welche Technik fiir ein konkretes Szenario gewéhlt werden soll, wird deshalb empfohlen, die Trai-
ningsdaten in Trainings- und Evaluationsdaten zu teilen und anhand der Evaluationsdaten die
beste Aggregationstechnik (evtl. auch unterteilt nach Entitétstyp) zu selektieren.

Untersuchung der Qualitéitssteigerung und Systemanpassung durch Modifizierung

In Abschnitt wurden Techniken eingefiihrt, die die Qualitdt der Aggregation steigern und
das Aggregationssystem an bestimmte Zusatzanforderungen anpassen koénnen. Aufgrund des
ergdnzenden Charakters und des Zuriickgreifens auf State-of-the-Art-Techniken werden Modi-
fikationen des Aggregationsschrittes 3(b) und Feinabstimmungen des Aggregatiossystems hier
nicht ndher betrachtet. Jedoch soll kurz untersucht werden, welchen Einfluss die Modifikation
der Eingabedaten auf das Aggregationsergebnis hat, da diese Modifikation in direktem Zusam-
menhang zum vorgestellten Aggregationsprozess steht.

Die Auswirkung der Modifikation der Eingabedaten wurden am Beispiel des CoNLIL-2003-Daten-
satzes untersucht, da nur hierfiir alle Dienste die komplette Menge der Entitdtstypen unterstiitzen
und damit die Minimierung der Eingabedaten keine Auswirkungen auf die unterstiitzten En-
titatstypen hat. Abbildung zeigt die F1-Werte bei Kombination der k-besten Dienste mit
den Aggregationstechniken WMAJ+, SEP und PEP.
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Abbildung 5.15: Vergleich der Aggregationstechniken anhand des CoNLL-2003-Datensatz fiir

die Kombination der k-besten Dienste

Die Ergebnisse zeigen, dass eine Minimierung der eingehenden Dienste weiterhin eine Qualitéts-
steigerung gegeniiber dem besten Einzeldienst ermoglicht, wenn k grofler zwei ist. Die Auswir-
kungen auf die Qualitdt bei sinkendem k sind unterschiedlich. Insbesondere beim erweiterten
Mehrheitsentscheid WMA J+ koénnen teils sehr positive Verbesserungen beobachtet werden. Ins-
besondere fiir eine ungerade Anzahl an Diensten (k = 3,5) sind deutliche Verbesserungen zu
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erkennen. Das kann darauf zuriickgefithrt werden, dass bei Mehrheitsentscheiden in der Regel
bei ungerader Anzahl an eingehenden Meinungen, deutlichere Abstimmungen moglich sind. Zu-
dem haben insbesondere bei Mehrheitsentscheiden schlechtere Dienste einen negativen Einfluss
auf das Gesamtergebnis, so dass es von Vorteil ist, nur die besten Dienste zu beriicksichtigen.

Bei Anwendung der SEP-Technik hat die Minimierung der eingehenden Dienstergebnisse kaum
einen Einfluss auf das aggregierte Ergebnis (abgesehen von k = 2). Bei der SEP-Technik werden
die Dienste unabhéngig voneinander, hinsichtlich ihrer typischen Fehlereigenschaften, analysiert
und anhand dieser Metadaten stets das wahrscheinlichste Ergebnis ermittelt. Die unabhéingige
Betrachtung der Dienste und Beriicksichtigung spezifischer Fehlermuster scheint einen positiven
Einfluss auf die Aggregationsergebnisse zu haben, so dass eine Minimierung der Eingabedaten
in gewissem Masse ausgeglichen werden kann. Bei der PEP-Technik fiithrt eine Minimierung der
Eingabedaten zu einer kontinuierlichen Verschlechterung der Qualitétswerte. Jedoch sind alle F1-
Werte, sogar die bei k = 2, relativ hoch. Die Ergebnisse zeigen, dass auch bei Minimierung der
eingehenden Dienste (z. B. mit dem Ziel, Ressourcen zu sparen) gute Ergebnisse, die den besten
Einzeldienst iibersteigen, erzielt werden konnen. Es ist jedoch zu beachten, dass die Minimierung
in realen Szenarien auch Einfluss auf die unterstiitzten Entitétstypen haben kann.

5.6 Zusammenfassung

Ziel des Kapitels war es, Algorithmen zu entwerfen, die Ergebnisse verschiedener Text-Mining-
Dienste, die in einem serviceorientierten Text-Mining-System miteinander kombiniert werden,
in ein aggregiertes Ergebnis {iberfiihren. Im Vordergrund stand dabei die qualitétssteigernde
Aggregation der Ergebnisse am Beispiel von Entitéitsergebnissen.

Es wurde deshalb zunéchst das Potential der Aggregation hinsichtlich des Qualitdtsgewinnes an-
hand von realen Text-Mining-Diensten erortert. Es konnte gezeigt werden, dass grofie potentielle
Qualitétssteigerungen moglich sind. So sind je nach zugrundeliegendem Dokumentkorpus Steige-
rungen des F1-Wertes um 10-20% gegeniiber dem besten Einzeldienst moglich. Zusétzlich konnte
gezeigt werden, dass gewisse Korrelationen zwischen verschiedenen Dienstergebnissen und deren

Richtigkeit existieren, die bei der Aggregation ausgenutzt werden kénnen.

Anschlieend wurde ein Aggregationsprozess fiir die Zusammenfithrung und Kombination ver-
schiedener Entitétsergebnisse prisentiert und verschiedene Aggregationstechniken fiir unterschied-
liche Szenarien (z. B. keine Trainingsdaten verfiighar und sehr viele Trainingsdaten verfiighar)
vorgeschlagen. Im Gegensatz zu State-of-the-Art-Aggregationslosungen werden die Funktions-
umfinge der Basissysteme und hierarchische Beziehungen zwischen Entitétstypen beriicksichtigt.
Auflerdem sind die vorgestellten Aggregationstechniken in der Lage, mehrdimensionale Entschei-
dungen (Entitdtstyp und -position) zu treffen, und beriicksichtigen wéhrend der Analyse des
Aggregationspotentials aufgedeckte Merkmale positiv aus (z. B., dass die Qualitdt stark vom
Entitétstyp abhéngig ist). Mit dem neuen Aggregationsprozess wurde erstmalig eine Moglichkeit
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geschaffen, reale NER-Dienste so zu kombinieren, dass die Qualitit des Aggregats die des besten

Einzelsystems tibersteigt.

In einer umfangreichen Evaluation konnte die Einsetzbarkeit des vorgestellten Prozesses und
die gute Qualitat der Aggregationstechniken fiir verschiedene Dokumentkorpora demonstriert
werden. Zudem konnte herausgearbeitet werden, fiir welche Szenarien sich welche Aggregations-
technik am besten eignet. Uberdies hinaus konnte gezeigt werden, dass auch fiir einfache - nicht
hierarchisch strukturierte - Entitdtstypen die vorgestellten komplexeren Techniken besser als
bisher bekannte Techniken des State-of-the-Art abschneiden. Dies konnte durch eine gezielte
Beobachtung und Ausnutzung von typischen Fehlermustern bzgl. der Entitdtstypen erreicht wer-
den. Ausblickend konnte zudem gezeigt werden, dass auch bei einer Minimierung der eingehenden
Dientsergebnisse - zum Beispiel mit dem Ziel des Sparens von Ressourcen - Qualitéitssteigerungen
moglich sind, was insbesondere fiir die praktische Umsetzung des vorgestellten Aggregationspro-

zesses in einem serviceorientierten System eine Rolle spielt.

Der vorgestellte Aggregationsprozess kann auch auf andere Text-Mining-Methoden iibertragen
werden, wobei unterschiedlich starke Anpassungen und Erweiterungen notwendig sind. Fiir die
Textklassifikation kann der Prozess fast eins zu eins iibernommen werden - jedoch entfillt die
Uberpriifung des Annotationsbereiches und diesbeziiglicher Fehler. Die Relationenextraktion ist
von Natur aus komplexer als die Entitdtsextraktion. Der generelle Ablauf der Aggregation ist
auch hier anwendbar. Jedoch wird es notwendig sein, weitere, an die Besonderheiten der Relatio-
nenextraktion angepasste, Aggregationstechniken zu entwickeln. Die Aggregation von Ergebnis-
sen der Sentimentanalyse kann im Grundprinzip durch eine einfache gewichtete Abstimmungsent-
scheidung abgebildet werden. Jedoch ist im Zusammenhang mit der Analyse der Stimmung fiir
konkrete Objekte (z. B. Entitédten) ein Einsatz der vorgestellten Aggregationstechniken denkbar.
Insbesondere konnen spezifische Fehlermuster betrachtet werden. Bei der Identifikation von Kon-
zepten und der Stichwortextraktion ist es schwierig zwischen falschen und richtigen Ergebnissen
zu unterschieden und Fehlermuster zu beobachten. Hier kénnen jedoch Abstimmungsverfahren,
die fiir die Aggregation von Konzepten auch semantische Ahnlichkeiten betrachten, angewendet
werden, sodass die Konzepte und Stichworte mit der grofiten Haufigkeit das aggregierte Ergebnis

dominieren.

Die in Kapitel gestellten Anforderungen an den Aggregationssprozess konnten vollstéindig
erfiillt werden. Es wurde der Anforderung entsprechend ein Aggregationsprozess entwor-
fen, der die Ergebnisse verschiedener Text-Mining-Dienste kombiniert. Zudem konnten unter-
schiedliche Aggregationstechniken vorgestellt werden, die die Aggregationsentscheidungen auch
bei konfliktbehafteten Text-Mining-Ergebnissen ermoglichen. Bei der Modellierung des Aggrega-
tionsprozesses und der Aggregationstechniken wurde grofler Wert darauf gelegt, dass diese auch
auf sich &ndernde Zusammensetzungen von Text-Mining-Diensten anwendbar sind (Anforderung
. Aufler der PEP-Technik betrachten alle Aggregationstechniken die Ergebnisse und das
Verhalten der Text-Mining-Dienste unabhéingig von anderen Diensten, so dass die geforderte
Anforderung vollstindig gewihrleistet wird. Auch bei der PEP-Technik - die explizit versucht
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Dienstkorrelationen zu beriicksichtigen - wurden lediglich paarweise Dienstvergleiche einbezogen,
um auch hier die dynamische Verénderung der eingehenden Dienstergebnisse zu ermdéglichen. Die
in Anforderung geforderte Riickverfolgbarkeit der aggregierten Ergebnisse kann durch den
Aggregationsschritt 3(c) gewihrleistet werden, indem traceability-Informationen zum Aggregat
hinzugefiigt werden. In der Evaluation konnte schliefflich gezeigt werden, dass die aggregierten
Ergebnisse eine bessere Qualitéit als die besten Einzeldienste erreichen und zudem State-of-the-
Art-Techniken iibertrumpfen (Anforderung |(A2.3))).






Kapitel 6

Abbildung von
Entitats-Klassifikationsschemata

Ein Ziel der Arbeit war es, einen Abbildungs- und Integrationsmechanismus fiir Klassifikations-

schemata von Text-Mining-Diensten zu entwerfen. Dieses Kapitel beschreibt am Beispiel von

Entitdts-Klassifikationsschemata einen Integrationsprozess, der im Zuge dieser Arbeit entworfen

und implementiert wurde. Dabei konnen folgende Beitrige gemacht werden:

(1)

(2)

(3)

Es wird ein Integrationsprozess fiir Entitdts-Klassifikationsschemata vorgestellt, der die In-
tegration mehrerer Klassifikationsschemata in ein Basisschema ermdglicht und dabei die
besonderen Figenschaften der Klassifikationsschemata beriicksichtigt. Der vorgestellte Pro-
zess wird mit Hilfe eines ebenfalls im Zuge dieser Arbeit erstellten Goldstandards evaluiert.
Dabei kann ein durchschnittlicher F-Wert von 85% fiir die Abbildung von Aquivalenzbe-
ziehungen und von 78% fiir Hierarchiebeziehungen erzielt werden, wobei ein Grofteil der
fehlerhaft oder nicht identifizierten Abbildungen auf unzureichende Schema- und Instanz-

informationen zurickgefihrt werden kann.

Es wird ein Instanzgenerierungsverfahren entworfen, implementiert und evaluiert, das be-
stehende Entitits-Klassifikationsschemata mit Instanzen anreichert. Dabei wird die grund-
legende Idee vorgestellt, NER-Dienste mit einer Menge an Texten aufzurufen und die En-
titdtsergebnisse geclustert nach threm Entititstyp den Schemaelementen als Instanzen zu-
zuweisen. Durch die Konzeption eines iterativen Prozesses kann eine Automatisierung des
Prozesses erzielt werden und erstmalig die Anwendung instanzbasierter Matcher auf Text-
Mining-Klassifikationsschemata ermdglicht werden.

Eine neue Ahnlichkeitsmetrik fir instanzbasiertes Matching wird vorgestellt und mit State-
of-the-Art-Metriken verglichen. Mit Hilfe der neuen Metrik kénnen Aquivalenz-, Hierarchie-
und Assoziativabbildungen zwischen Schemaelementen abgeleitet werden. Im Vergleich zu
bestehenden Metriken fiir instanzbasierte Matcher erzielt die neue Metrik eine Steigerung
des F-Wertes wm bis zu 7,8% fiir Aquivalenz- und 19% fiir Hierarchieabbildungen.
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6.1 Einfiihrung

In der Praxis hat sich herausgestellt, dass Text-Mining-Dienste in der Regel dienstspezifische
Klassifikationsschemata/Taxonomien verwenden, um extrahierte Informationen (z. B. Entitéten
und Relationen) einzuordnen. Um in solch einem heterogenen Umfeld die Kombination von Ex-
traktionsdiensten und insbesondere die Aggregation ihrer Ergebnisse zu gewéhrleisten, ist es
notwendig, die Klassifikationsschemata aufeinander abzubilden und ein einheitliches Schema zu
generieren. Das folgende Kapitel widmet sich diesem Abbildungsprozess. In Abschnitt wird
dazu zunéchst die Problematik nidher beleuchtet. Insbesondere wird darauf eingegangen, weshalb
klassische Verfahren des Schema- und Ontologie-Matchings fiir die Klassifikationsschemata von
Text-Mining-Diensten nur unzureichende Abbildungsmoglichkeiten bieten. AnschlieSend wird in
Abschnitt ein im Zuge dieser Arbeit entworfener Abbildungsprozess fiir Klassifikationssche-
mata von Text-Mining-Diensten vorgestellt. Die Korrektheit und Anwendbarkeit des entworfenen
Abbildungsprozesses wird anhand von realen Diensten und ihren Klassifikationsschemata in Ab-
schnitt [6.4] validiert. AbschlieBend fasst Abschnitt [6.5]die Beitriige dieses Kapitels zusammen und
untersucht, welche der Anforderungen aus Kapitel durch den vorgestellten Abbildungspro-
zess abgedeckt werden konnen. Die Beschreibung des Abbildungsprozesses und die Evaluation
wird stellvertretend fiir die Vielfalt an Text-Mining-Diensten und Klassifikationsschemata an-
hand von NER-Diensten und Schemata fiir Entitdtstypen verdeutlicht bzw. durchgefiihrt. Der
grundlegende Prozess ist jedoch auf andere Klassifikationsschemata abbildbar, wie z. B. solche

fiir Relationen und Textklassifikationen.

6.2 Problematik

Klassifikationsschemata werden beim Text Mining dazu verwendet, extrahierte Informationen
zu kategorisieren. Beispielsweise werden im Text identifizierte Entitdten bestimmten Entitétsty-
pen zugeordnet (z. B. wird der Entitdt Barack Obama der Typ Person zugeordnet). Analog zu
den Entitatstypen gibt es verschiedene Typen zur Kategorisierung von Relationen, Textkatego-

rien etc. Wie bereits in Kapitel [3.1.4] und [3.1.5] angedeutet, verwendet in der Regel jeder Text-

Mining-Dienst sein eigenes Schema zur Klassifikation. Standardisierungsbemiihungen sind bisher
weitestgehend gescheitert, da die Dienstanbieter meist ihre eigenen Vorstellungen und Anwen-
dungsszenarien haben und standardisierte Schemata die gestellten Anforderungen nie vollsténdig
abdecken.

Um die in Kapitel [5] vorgestellte Aggregation auf heterogenen Klassifikationsschemata zu gewéhr-
leisten, miissen die einzelnen Schemata in ein ganzheitliches Schema integriert werden. Dazu sind
Abbildungen, die Aquivalenzen und Hierarchien zwischen den Elementen verschiedener Schemata
widerspiegeln, notwendig. Nachfolgend wird die Problematik anhand eines Beispiels erldutert.
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6.2.1 Beispiel

Abbildung zeigt Beispiele fiir Abbildungen zwischen den Elementen zweier Klassifika-
tionsschemata (Ausziige aus den Schemata fiir Entitétstypen von Digmap [DIG13] und Open-
Calais [Thol3]). Die Elemente Person (vom OpenCalais-Schema) und PERSON (vom Digmap-
Schema) sind dquivalent. Die Typen City und Continent vom OpenCalais-Schema haben keine
Aquivalenz im Digmap-Schema, jedoch sind sie Unterelemente des Typs LOCATION. Sowohl
das Schema von OpenCalais als auch das Schema von Digmap enthilt einen Typ Organization.
Jedoch umfasst dieser Typ unterschiedliche semantische Bedeutungen. Bei OpenCalais werden,
anders als bei Digmap, explizit Unternehmen vom Typ Organization ausgeschlossen und einem
gesonderten Typen Company zugewiesen. Bei Digmap umfasst der Typ Organization sowohl
Organisationen im klassischen Sinne als auch Unternehmen, so dass die OpenCalais-Typen Or-
ganization und Company Untertypen von diesem sind. Aus den Abbildungen und den urspriing-
lichen Schemata kann ein integriertes Schema fiir OpenCalais und Digmap abgeleitet werden, fiir
welches in Abbildung [6.1(b)|ein Auszug dargestellt ist.

OpenCalais
+ Digmap
OpenCalais Digmap
Location
{Digmap LOCATION)
City [ LOCATION
\ Continent
Company ==r S PERSON {OpenCalais.Continent)
11
- [N NS City
Continent [ -3 ORGANIZATION {OpenCalais.City)
|
Organization _ _ _ Person
({OpenCalais.Person,
Person < Digmap.PERSON)
(a) Ursprungsschemata und Abbildungen (b) Auszug aus dem integrierten Schema

Abbildung 6.1: Abbildungen zwischen den Elementen der Entitits-Klassifikationsschemata von
OpenCalais und Digmap (ungerichtete Kanten stellen Aquivalenzbeziehungen, gerichtete Kanten

Hierarchiebeziehungen dar)

6.2.2 Automatisierung

Eine manuelle Definition von Abbildungen zwischen Klassifikationsschemata fiir Text-Mining-
Dienste ist aus mehreren Griinden nicht praktikabel. Zum einen erschweren die mangelnde Struk-
tur, die Heterogenitit der Schemata und die Komplexitéit der Aufgabe (die Taxonomien haben
teilweise weit iiber 100 Elemente) den Abbildungsprozess. Die in Abschnitt vorgestellte Er-
stellung von Referenz- Abbildungen fiir einen Goldstandard hat zudem gezeigt, dass es mitunter
schwer ist, eindeutige Abbildungen zu finden und entsprechende Entscheidungen zu treffen. In
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fast einem Viertel der aufeinander abzubildenden Elemente waren sich die Ersteller der Referenz-
Abbildungen uneinig. Zum anderen wird in dieser Arbeit eine automatisierte Kombination von
Text-Mining-Diensten angestrebt, welchem eine manuelle Erstellung des ganzheitlichen Schemas
entgegenstinde. Unabhéngig davon verédndern sich die verwendeten Klassifikationsschemata mit-
unter iiber die Zeit und neue Dienste und Schemata kommen hinzu (und einige Dienste und ihre
Schemata verschwinden unter Umsténden wieder), was einen (semi-)automatischen Abbildungs-
prozess unumganglich macht. Zur automatisierten Berechnung von Abbildungen zwischen den
Schemata sollen deshalb Ontologie- und Schema-Matching-Techniken [ES07, RBO1] (siehe auch
Kapitel angewendet werden. Matching-Systeme nehmen ein Quell- und ein Zielschema als
Fingabe und berechnen als Ausgabe Abbildungen zwischen den Elementen der beiden Schemata.
Sie verwenden dabei verschiedene Matcher, um die Ahnlichkeit zwischen Elementen des Quell-
und des Zielschemas zu bestimmen und Ahnlichkeitswerte zwischen 0 und 1 zuzuweisen. Mat-
cher ziehen fiir ihre Berechnungen je nach Matcher-Typ Schema- (z. B. Namen der Elemente,
Struktur, Beschreibungen) bzw. Instanz-Informationen heran. Ublicherweise werden die Ergeb-
nisse verschiedener Matcher mit Hilfe einer Aggregationsoperation kombiniert, um die Qualitét
der Abbildungen zu erhéhen. Eine finale Selektionsoperation filtert die wahrscheinlichsten Abbil-
dungen heraus. Die Wahl von konkreten Matching-Verfahren ist abhéingig von den Eigenschaften

der zugrundeliegenden Schemata, weshalb diese im Folgenden kurz ndher beleuchtet werden.

6.2.3 Eigenschaften von Text-Mining-Klassifikationsschemata

Die Entitatstyp-Klassifikationsschemata der in dieser Arbeit hiufig zur Evaluation und Demon-
stration verwendeten Extraktionsdienste sind im Anhang [C| dieser Arbeit zu finden. Die Na-
men der Schemaelemente (Typen) sind bei Text-Mining-Klassifikationsschemata oft klar und
versténdlich, da die extrahierten Informationen inklusive ihrem zugeordneten Typ direkt dem
Nutzer des Extraktionsdienstes/der Extraktionsanwendung présentiert werden. Héufig nutzen
die Dienste auch dhnliches Vokabular, um ihre Kategorien zu benennen. Jedoch hat eine néhere
Untersuchung der verwendeten Klassifikationsschemata gezeigt, dass diese sich stark hinsichtlich
ihrer Granularitdt und ihrem Modellierungsstil unterscheiden (z. B. die unterschiedliche seman-
tische Bedeutung von Organization bei OpenCalais und Digmap). Zudem sind die Schemata nur
schwach und unzureichend strukturiert und verfiigen nur in seltenen Féllen iiber textuelle Be-
schreibungen der Schemaelemente. Teilweise konnten sogar inkorrekte Modellierungen beobachtet
werden, bei denen die Schemata nicht vollsténdig strukturiert wurden, oder hierarchische Be-
ziehungen nicht korrekt waren (z. B. im gegebenen Schema ein Typ Unterelement des Personen-
Typs war, aber in der Realitdt Unternehmen mit diesem Typ annotiert wurden). Tabelle
gibt einen Uberblick iiber die Eigenschaften der Klassifikationsschemata fiir Entititstypen von
einigen ausgewéahlten Diensten. Neben der Anzahl an Schemaelementen wurden die Schemastruk-
tur und vorhandene Beschreibungen untersucht. Die Informationen wurden den beschreibenden
Webseiten der Dienste entnommen. In einigen Fillen konnte bei Anwendung der Dienste fest-
gestellt werden, dass nicht alle unterstiitzten Entitéitstypen auf der Webseite vermerkt wurden.
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Bei diesen Diensten wurde die Anzahl mit +z vermerkt. Der Tabelle ist zu entnehmen, dass
einige der Dienste Beschreibungen der Schemaelemente anbieten. Jedoch beschriankt sich diese
Beschreibung zumeist nur auf die oberste Hierarchieebene und teilweise sind die Beschreibungen

nicht weiter aussagekriftig (z. B.: Briicke - eine Briicke).

Dienst Anzahl Anzahl Anteil an Elementen | Beschreibung
Schemaelemente | Hierarchieebenen in oberster Ebene vorhanden

AlchemyAPI 386+x 2 34% (x)
Digmap 3 1 100% -
Evri 583 2 13% -
Extractiv 156+x 1 100% (x)
FISE 3 1 100% -
OpenCalais 57 2 68% (x)
Wikimeta 474x 3 17% (x)

Tabelle 6.1: Vergleich von Klassifikationsschemata fiir Entitdtstypen

Bisherige Matching-Ansétze (siche Kapitel sind nur begrenzt fiir die Abbildung von Text-
Mining-Klassifikationsschemata anwendbar. Schemabasierte Matcher sind gut geeignet, um Aqui-
valenzabbildungen zu identifizieren, da die Namensgebung der Schemaelemente in der Regel klar
und prézise ist und dhnliche Nomen verwendet werden. Da jedoch in der Regel wenige wei-
terfiihrende Meta-Daten (Beschreibungen der Elemente, tiefe und klare Strukturen innerhalb
des Schemas) vorliegen, sind komplexere Matcher, die auch in der Lage sind, Hierarchie- und
Assoziativbeziehungen zu identifizieren (z. B. iiber die Struktur des Quell- und Zielschemas),
nicht anwendbar. Fiir Klassifikationsschemata von Text-Mining-Diensten existieren in der Regel
keine dokumentierten Instanzen. Jedoch kénnen instanzbasierte Ansétze eingesetzt werden, wenn
die Annotationsergebnisse der Dienste fiir eine definierte Menge an Textdokumenten geclustert
nach ihrem Klassifikationstyp als Instanzen der Typen verwendet werden. Sind die Dienstanno-
tationen (d. h. die Instanzen) zweier Elemente von verschiedenen Klassifikationsschemata nahezu
identisch, so sind sehr wahrscheinlich auch die Klassifikationstypen &dquivalent. Instanzbasierte
Ansiitze sind bisher weitestgehend auf die Bestimmung von Aquivalenzbeziehungen beschrinkt.
Die wenigen Ansétze, die auch die Ableitung hierarchischer Beziehungen unterstiitzen, sind noch
stark in ihrer Qualitit eingeschriankt (siehe Ausfithrungen zu verwandten Arbeiten in Abschnitt
und vergleichende Evaluation in Abschnitt .

Um die zuvor genannten Einschrdnkungen zu iiberwinden, wird in der vorliegenden Arbeit ein
Abbildungsprozess fiir Klassifikationsschemata entworfen. Dieser reichert die Schemata zunéchst
mit Instanzen an, um dann eine kombinierte Matching-Strategie zu verfolgen. Zur Verbesserung
der Qualitiit von instanzbasierten Matchern wird zudem eine neue Ahnlichkeitsmetrik eingefiihrt,
die die Identifikation von Aquivalenz-, Hierarchie- und Assoziativ-Beziehungen unterstiitzt. Ab-
schliefend werden die im Matching-Prozess erhaltenen Abbildungen in einem Integrationsschritt
zusammengefiihrt und ein einheitliches Schema abgeleitet. Bevor in Abschnitt der Abbil-
dungsprozess vorgestellt wird, erfolgt nachfolgend eine Formalisierung der Problematik.
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6.2.4 Notation

Ziel des Abbildungsprozesses ist es, die Klassifikationsschemata 77, 7o, ..., 7, der Extraktions-
dienste S, Sy, ..., Sy in ein ganzheitliches Schema G zu integrieren (nachfolgend als Basisschema
bezeichnet). Dabei wird die Annahme getroffen, dass jeder Dienst S; seine eigene Taxonomie 7;
verwendet, um Text-Mining-Ergebnisse zu kategorisieren. Zur Integration zweier Klassifikations-
schemata T; und 7; miissen Abbildungen zwischen den Elementen dieser Schemata gefunden
werden. Eine Abbildung M ist ein Triple (Tsj, Tix, R), in dem R € {=, <,>,~} eine Beziehung
zwischen dem Element T; € T und dem Element Ty, € 7y angibt. Die Beziehungstypen werden
der DIN 1463-1 bzw. ISO 2788-Vorschrift folgend definiert:

o (Tsj, T, =) zeigt an, dass die Elemente T; und Ty, semantisch gleich sind (Aquivalenzbe-

ziehung).

o (T, Ty, <) indiziert, dass Ty; ein Unterelement von Ti ist und analog dazu indiziert
(Tsj, Tyg, >) die umgekehrte Unterelement-Beziehung (Hierarchiebeziehungen).

o (Tsj,Tiy, ~) spiegelt eine assoziative Beziehung der beiden Elemente wider (z. B. Auto und

Lastwagen).

Stehen zwei Elemente nicht miteinander in Beziehung (stehen also weder in einer Aquivalenz-,
einer Hierarchie- noch in einer Assoziativ-Beziehung), so wird keine Abbildung M zwischen diesen

Elementen generiert.

Die Menge von Instanzen eines Elementes T;; wird durch I(T};) spezifiziert, ihre Kardinalitit
durch |I(T};)|. Werden zwei unterschiedliche Klassifikationsschemata aufeinander abgebildet,
wird vom Inter-Matching gesprochen. Die Abbildung der Elemente eines Schemas auf sich selbst
(Ts = T¢) wird als Intra-Matching bezeichnet und kann zur Validierung und Ergénzung nicht
ausreichend dokumentierter Schemata eingesetzt werden. Beim Intra-Matching sind Aquivalenz-
abbildungen in der Regel irrelevant, so dass R € {<, >, ~}.

6.3 Abbildungsprozess fiir Klassifikationsschemata

Im Folgenden wird der Prozess zur Abbildung und Integration von Text-Mining-Klassifikations-
schemata vorgestellt, welcher ebenfalls in [PP13] dokumentiert ist. Der grundlegende Prozess
ist in Abbildung dargestellt. Kernpunkt des Prozesses ist die Gewinnung von Abbildun-
gen zwischen den Elementen der einzelnen Schemata mit Hilfe eines Matching-Prozesses. Aus
den gewonnenen Abbildungen kann nachfolgend das Basisschema G generiert werden. Dieses
Schema setzt sich aus allen Elementen der einzelnen Klassifikationsschemata 7; und den im Ab-
bildungsprozess gewonnenen Beziehungen zwischen diesen Elementen zusammen. Um aus den
Abbildungen das Basisschema zu generieren, wird ein Integrationsschritt durchgefiihrt, der die
gewonnenen Abbildungen bereinigt (d. h. Unstimmigkeiten und Zyklen entfernt), gegebenenfalls
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Abbildung 6.2: Abbildungsprozess fiir Text-Mining-Klassifikationsschemata

um weitere Abbildungen ergénzt (z. B. durch die Ausnutzung der hierarchischen Strukturen)
und schliefilich in einem Graphen vereinigt (siehe Abschnitt [6.3.4)).

Um n Klassifikationsschemata in ein Basisschema zu integrieren sind S) Inter-Matching-Prozesse
und n Intra-Matching-Prozesse notwendig. Jeder der Inter-Matching-Prozesse nimmt zwei Klas-
sifikationsschemata als Eingabe und identifiziert Aquivalenz-, Hierarchie- und Assoziativ-Be-
ziehungen zwischen den Elementen der Schemata. Intra-Matching-Prozesse decken hierarchische
und assoziative Beziehungen innerhalb eines Klassifikationsschemas auf, um die gegebene Struk-
tur zu validieren und gegebenenfalls zu korrigieren und zu erweitern (dies ist insbesondere dann
relevant, wenn die Verldsslichkeit des gegebenen Schemas unzureichend ist und Zweifel an der
vollstédndigen und korrekten Strukturierung existieren).

Der Inter-Matching-Prozess wird durch einen kombinierten Matcher umgesetzt, der aus einem
schema- und einem instanzbasierten Matcher besteht. Der schemabasierte Matcher nutzt die
Namen der Schemaelemente aus (z. B. 7;.a und 7.7 in Abbildung und kann anhand ih-
res Vergleichs Aquivalenzen identifizieren. Der schemabasierte Matcher kann zudem um weitere
Matcher erweitert werden, die Beschreibungen der Elemente oder Schemastrukturen heranzie-
hen, um weitere Abbildungen zu finden. Dies ist jedoch nur moglich, wenn ausreichende Meta-
Informationen (z. B. Beschreibungen) vorhanden sind, was in der Regel bei den untersuchten
Klassifikationsschemata kaum der Fall ist. Der instanzbasierte Matcher verwertet den Schema-
elementen zugeordnete Instanzen zur Identifizierung der Abbildungen. Die Instanzen werden
durch ein neuartiges Instanzgenerierungsverfahren gewonnen, welches in Abschnitt vorge-
stellt wird. Dariiber hinaus setzt der instanzbasierte Matcher eine neue Ahnlichkeitsmetrik ein,
welche Intersection Ratio Triple (IRT) genannt wird. Diese neue Metrik erméglicht die Ableitung
von dquivalenten, hierarchischen und assoziativen Abbildungen zwischen den Schemaelementen.

Die Metrik und der Matching-Prozess werden in Abschnitt bzw. Abschnitt vorgestellt.

Der Intra-Matching-Prozess verwendet eine leicht angepasste Version des instanzbasierten Mat-
chers. Eine Kombination mit einem schemabasierten Matcher, wie beim Inter-Matching-Prozess,



128 Kapitel 6 Abbildung von Entitits-Klassifikationsschemata

ist jedoch nicht notwendig, da aus den gegebenen Schema-Informationen keine weiteren Schliisse
zu hierarchischen und assoziativen Beziehungen gezogen werden kénnen und Aquivalenzabbil-
dungen beim Intra-Matching keine Rolle spielen. Die Ergebnisse des Intra-Matching-Prozesses
dienen dazu, die Korrektheit der gegebenen Schemastruktur zu validieren, diese zu korrigieren
und zu erweitern und gegebenenfalls mehr Struktur in flache Schemata zu bringen.

6.3.1 Instanzgenerierungsverfahren

In der Regel existieren fiir Text-Mining-Klassifikationsschemata keine direkt zugénglichen In-
stanzen. So gibt es zum Beispiel keine Listen oder Tabellen mit Firmennamen, die die In-
stanzen des Typs Unternehmen (Company) eines konkreten Dienstes darstellen. Typischerweise
wird lediglich dokumentiert, dass Unternehmen extrahiert werden konnen, und maximal ein
bis zwei Beispiele gegeben. Um, wie soeben vorgeschlagen, einen instanzbasierten Ansatz zu
verfolgen, miissen die Klassifikationsschemata mit Instanzen angereichert werden. Sollten be-
reits Instanzen zur Verfiigung stehen, kann dieser Schritt gegebenenfalls iibersprungen werden.
Der im Folgenden vorgestellte Instanz-Anreicherungsprozess bezieht sich zunédchst auf NER-
Klassifikationsschemata. Jedoch ist der grundlegende Prozess auf andere Text-Mining-Schemata
iibertragbar.

Instanzen von Entitadtstypen eines Klassifikationsschemas erhélt man, indem man den Text-
Mining-Dienst auf Textdokumenten ausfiithrt und die darin erkannten Entitéten und ihre eigent-
lichen Instanzen sammelt. Dabei kann es vorkommen, dass konkrete Instanzen (z. B. der Text-
bereich Barack Obama in einem spezifischen Dokument) zu mehreren Entitétstypen zugeordnet
werden (z. B. Person, Politician, USPresident).

Im Allgemeinen kénnen Instanzen generiert werden, indem jeder der Dienste, dessen Taxonomi-
en aufeinander abgebildet werden sollen, auf einer festgelegten Menge an Textdokumenten aus-
gefithrt wird. Die von den Diensten zuriickgelieferten Ergebnisse werden dann fiir jeden Dienst
anhand der Entitatstypen der Taxonomien gruppiert. Zusétzlich wird jedem Ergebnis der Kon-
text (z. B. der Name des Textdokumentes) zugeordnet, um Disambiguierungsfunktionalitéiten
der Dienste zu beriicksichtigen (z. B.: die Zuordnung von Paris abhéngig vom Kontext zu Stadt

oder Person).

Um gute Ergebnisse durch instanzbasiertes Matching zu erzielen, sind eine hohe Qualitéit und
Quantitéit der Instanzen unabdingbar. Die Qualitidt der Instanzen ist dienstabhéngig und kann
typischerweise nicht beeinflusst werden. Die nachfolgend in Abschnitt vorgestellte Metrik
beriicksichtigt diesen Qualitéitsfaktor jedoch in gewisser Weise. Die Quantitéit der Instanzen
kann mit einem geeigneten Instanzgenerierungs-Algorithmus beeinflusst werden. Wahlt man
zufillig Textdokumente fiir die Instanzgenerierung aus, stellt man schnell fest, dass nur Teil-
mengen der Entitdtstypen der Extraktionstaxonomie mit Instanzen angereichert werden. Zur
Verbesserung der Quantitdt der Instanzen wird deshalb der nachfolgend vorgestellte iterative
Instanzgenerierungs-Algorithmus fiir die Schemata 7; der betrachteten Dienste S;(i = 1,2, ...,n)
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vorgeschlagen (Abbildung illustriert den iterativen Prozess):

1. Wibhle eine zufillige Menge an Dokumenten Dy, aus einer Dokumentenbasis aus, die eine
grofle Menge von verschiedenen Konzepten abdeckt (z. B. Artikel von Wikipedia). Setze
D = Dgqrt, iter = 0 und erstelle leere Instanzmengen I(T;;) fiir jedes Element T;; € T;.

2. Rufe die Text-Mining-Dienste S; mit den Dokumenten D auf und gruppiere die Ergebnisse
anhand der Entitdtstypen T;; € 7; fiir jedes Klassifikationsschema. Fiige die erhaltenen

Instanzen zu den jeweiligen Instanzmengen I(7;;) hinzu.

3. Wihle die Entititstypen T;;, denen bisher keine bzw. weniger als x Instanzen zugeordnet
wurden (d. h. |I(T;;)| = 0 oder < z). Gibt es keine Entitétstypen fiir die das zutrifft, dann
breche den iterativen Vorgang ab, ansonsten tokenisiere die Namen dieser Entitétstypen.

4. Durchsuche die Dokumentenbasis nach den soeben gewonnenen Token (z. B. Suche in
Wikipedia mit den jeweiligen Token als Suchstring). Nehme die ersten f Ergebnisse, die
noch nicht in vorangegangenen Iterationen enthalten waren und fiige diese Dokumente der
Menge D;ger hinzu.

5. Setze D = Djyer, erhohe iter um eins und fahre mit Schritt 2 fort. Fiihre die Iteration so
lange durch, bis eine maximale Anzahl an Iterationen iter,,,,, erreicht ist oder Schritt 3
zum Abbruch des Prozesses fiihrt.

Der hier beschriebene Instanzgenerierungprozess kann automatisch ausgefiihrt werden und ist
daher perfekt fiir einen selbsttétigen Abbildungsprozess geeignet. Durch den adaptiven Iterations-
ansatz kann eine grofle Menge von Instanzen mit wenigen Dienstaufrufen gewonnen werden. Dies

ist insbesondere von Bedeutung, da die Dienstaufrufe teuer und zeitaufwendig sind.

" w@o iy
I‘:
= e ) @D/

t

’ Suche & Auswahl ‘F ’ Tokenisiere Tj;

Dstart

Diter
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~—|I(Ty)| < =

Abbildung 6.3: Instanzgenerierungsprozess

6.3.2 IRT Metrik

Der folgende Abschnitt stellt die neue Ahnlichkeitsmetrik fiir instanzbasierte Matcher vor. Die
Metrik ist in der Lage anzuzeigen, ob zwischen den Elementen zweier Taxonomien 7T und 7
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Aquivalenz-, Hierarchie- oder Assoziativ-Beziehungen bestehen. Zudem kann die Metrik unter
Verwendung leicht angepasster Parameter auch hierarchische und assoziative Beziehungen inner-
halb eines Schemas aufdecken.

Da die Instanzen durch den in Abschnitt vorgestellten Instanzgenerierungsprozess gewon-
nen werden, weisen sie Besonderheiten auf, die in der Ahnlichkeitsmetrik beriicksichtigt werden
miissen. Zum einen muss damit gerechnet werden, dass die Instanzmengen nicht gleichméfig ver-
teilt sind und es Schemaelemente mit relativ wenigen zugeordneten Instanzen gibt. Zum anderen
unterliegen die durch den Aufruf der Text-Mining-Dienste gewonnenen Instanzen dienstspezifi-
schen Qualitédtseinschrinkungen. So kénnen gewonnene Instanzen falsch positive Extraktionser-
gebnisse enthalten (d. h. falsch extrahierte Instanzen) und falsch negative (d. h. Instanzen, die
eigentlich hétten extrahiert werden miissen, aber nicht extrahiert wurden) versdumen. Um die
Kardinalitit der Instanzmengen mit in die Ahnlichkeitsbewertung einflieBen zu lassen, baut die
im Folgenden vorgestellte IRT-Metrik auf dem korrigierten Jaccard-Koeffizienten [IVDMSWQT]

auf (siehe Formel (6.1])).

JCcorr(Tsj, Tu,) = \/’I(TSj) 4 I(’?(ZZS‘J? Sﬁgj}i;‘m [Tl = ) (6.1)

Im Gegensatz zum urspriinglichen Jaccard-Koeffizient (Verhéltnis des Durchschnitts der zwei
Instanzmengen zur Vereinigung), lidsst der korrigierte Koeffizient die Haufigkeit von Instanzen
mit einem Korrekturwert c¢ einflieBen. Der Koeffizient ordnet kleineren Instanzmengen kleinere
Ahnlichkeitswerte zu. Insbesondere heifit dies, dass bei einer Uberschneidungsmenge von einer
Instanz und einer Vereinigungsgréfle von zwei Instanzen ein kleinerer Wert zugeordnet wird, als
wenn der Durchschnitt 100 und die Vereinigung 200 Instanzen enthélt (der klassische Jaccard-
Koeffizient ordnet beiden Fillen einen Wert von 0,5 zu). Die genaue Wahl des Parameters ¢
kann [[VDMSWO07] entnommen werden.

Zur Beriicksichtigung der Qualitdtsbeschrankungen schligt die vorliegende Arbeit eine Erweite-
rung des korrigierten Jaccard-Koeffizienten vor. Es wird ein Abschwéichungsfaktor w eingefiihrt,
der den negativen Effekt von Instanzen minimiert, die nur durch einen der Dienste extrahiert
wurden. Dieser Faktor korrigiert den Einfluss von falsch positiven und falsch negativen Ergeb-
nissen des Extraktionsprozesses. Die Mengen an Instanzen, die unabhéngig vom (Entitdts-)Typ
nur durch einen der Dienste extrahiert wurden (I4(Ts;) und I4(Ty)), werden abgeschwéicht durch
den Faktor w in den korrigierten Jaccard-Wert (Korrekturkoeffizient ¢) integriert:

i gy /) O T X () N T~ )
JCeorr™ (Tgs Tik) = 1Ty UT(Tw)| — w | La(Tog)] — w | a(Toe)] (6:2)

mit I4(Tyy) € I(Tyj) \ Upers I(A), La(Ti) € I(Tw) \Uper. I(B) und 0 < w < 1

Die Bedeutung des Abschwichungsfaktors und die Abgrenzung der verschiedenen Instanzmen-
gen wird im nachfolgenden Beispiel verdeutlicht. Gegeben sind die beiden Text-Mining-Dienste
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Evri und OpenCalais, fiir welche ein Ahnlichkeitswert fiir die Schemaelemente AerospaceCompa-
ny (Evri) und Company (OpenCalais) bestimmt werden soll. Die zugehérigen Instanzen wurden
dem Beispiel aus Abbildung in Kapitel [I] entnommen. Abbildung [6.4] verdeutlicht mit Hil-
fe eines Venn-Diagrammes die relevanten Instanzmengen. Der Textbereich , Airbus® wurde von
beiden Diensten extrahiert (von OpenCalais als Company und von Evri als AerospaceCompany)
und befindet sich deshalb in der Schnittmenge der Instanzmengen AerospaceCompany (Evri) und
Company (OpenCalais). Die Instanz ,,Cathay Pacific* wurde von beiden Diensten als Company
annotiert. Da jedoch die Schemaelemente AerospaceCompany (Evri) und Company (OpenCalais)
betrachtet werden, liegt die Instanz auflerhalb der Schnittmenge. Der Textbereich ,EFADS“ wur-
de nur durch den Dienst Evri extrahiert und dem Typ AerospaceCompany zugeordnet. Der
Dienst OpenCalais hat diesen Textbereich nicht erkannt (d. h. auch nicht mit einem anderen
Typ als Company). Die Instanz ,EADS* befindet sich aus diesem Grund in der Teilmenge der
Instanzen, die nur vom Dienst Evri erkannt wurden (Iz(AerospaceCompany)) und geht nur in
abgeschwéchter Form in den erweiterten korrigierten Jaccard-Koeffizienten ein. Dadurch kann
der Einfluss der falsch negativen Instanz ,EADS“ (hinsichtlich des Dienstes OpenCalais) auf
den Ahnlichkeitswert und damit auf den Abbildungsprozess minimiert werden.

(@ I(Company] e I{AerospaceCompany)
§-g | »Cathay - o
% 7 SEADS - =
|y @ |
Iy (Company}; 4 [AerospaceCompany) |

Abbildung 6.4: Venn-Diagramm zur Visualisierung der Qualitdtsbeschrankungen beim instanz-
basierten Matching von Text-Mining-Klassifikationsschemata

Durch den Faktor JCcorrt gewonnene Ahnlichkeitswerte ermdglichen Entscheidungen hinsicht-
lich der Gleichheit zweier Schemaelemente. Ist der Wert nah bei eins, deutet dies darauf hin, dass
die Schemaelemente Ts; und 7}, semantisch dquivalent sind. Werte nah bei null deuten wiederum
auf eine Ungleichheit hin. Jedoch sind Aussagen iiber die Beziechungen zweier Schemaelemente
schwierig, wenn der Wert weder nah bei eins liegt noch gleich null ist. Wenn man zum Beispiel die
Entitéitstypen Company und AerospaceCompany betrachtet, ist der Wert JCcorr™ vermutlich
sehr klein - nur die Instanzen von Firmen, die Luft- und Raumfahrtgesellschaften sind, befinden
sich in der Schnittmenge beider Instanzmengen, jedoch ist die Groéfle der Vereinigungsmenge vor
allem durch den Entitdtstyp Company bestimmt. Zur Erkennung von Hierarchie- und Assozia-
tivbeziehungen fithrt diese Arbeit deshalb zwei weitere Messwerte J Ccorrij und J C’corr}it , €in,

die die Schnittmenge elementweise bewerten:

 VI(Tey) N I(Ty) | < ([1(Tj) N I(Ti)| — )
JC’COTT‘;:S]_ (Tsj, Tor) = |I(Ts;)| — w |Ia(Ts;)] (6.3)
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T AT < () A T =)
JCeorry,, (T Tie) = 1T —w [Ty (64)

Diese Koeffizienten berechnen sich mit Hilfe des Verhiltnisses der Schnittmenge der Instanz-
mengen der Elemente T,; und Ty, und der Grofe einer der Instanzmengen I(Ty;) bzw. I(Ty).
Zur Bewertung der Ahnlichkeit und der konkreten Beziehung zweier Elemente wird das Intersec-
tion Ratio Triple (IRT) gebildet, was sich aus allen drei Jaccard-Werten (JCcorr™,.J Ccorrij,
J Ccorr}rt k) zusammensetzt. Hinsichtlich der Werte der IRT-Metrik kénnen folgende Zusténde
beobachtet werden (siehe auch Abbildung zur Visualisierung der Beziehung zwischen Bezie-
hungstyp und Verhéltnis der Instanzmengen):

e Sind alle 3 Werte sehr grof§ (d. h. nah bei 1), ist es sehr wahrscheinlich, dass die Sche-
maelemente, fiir die diese Werte berechnet wurden, semantisch dquivalent sind (Abbil-
dung [6.5(a)). Die Abbildung (Ts;, T3, =) kann in diesem Fall abgeleitet werden.

o Ist der Wert J Ccorrij sehr hoch und die Differenz diff7,, zwischen J Cecorrtund J C’corr}rt .
nahe bei 0, dann deutet dies darauf hin, dass das Element T§; ein Untertyp vom Element
Ty, ist. Es leitet sich daraus die Abbildung (T;, Ty, <) ab.

e Ahnliches gilt, wenn der Wert .J Ccorr;Ct . sehr hoch ist und die Differenz diff7,; zwischen

JCcorr™ und J Ccorr'T:j anndhernd 0 ist (Abbildung |6.5(b)|). In diesem Fall ist Ty ver-
mutlich ein Untertyp von Ts; und die Abbildung (T%;, Ty, >) kann abgeleitet werden.

o Trifft keiner der drei vorangegangenen Zusténde zu, dann sind die Elemente sehr wahr-
scheinlich weder dquivalent, noch stehen sie in einer hierarchischen Beziehung zueinander
(Abbildung. Ist jedoch einer der IRT-Werte deutlich grofler als 0, kann dies auf eine
assoziative Beziehung zwischen den Elementen T; und T}, hindeuten. In diesem Fall wird
die Abbildung (7%;, T, ~) abgeleitet.

I(T, )

it/

1t

(a) Aquivalenz (b) Hierarchie (c) Assoziation

Abbildung 6.5: Venn-Diagramm zur Visualisierung der Beziehungen zwischen Beziehungstyp
und Verhdltnis der Instanzmengen

Wird die IRT-Metrik im Intra-Matching-Prozess verwendet, wird der Abschwéichungsfaktor gleich
null gesetzt (d. h. der korrigierte Jaccard-Koeffizient eingesetzt), da eventuell fehlerhaft extra-
hierte Instanzen innerhalb eines Dienstes keine Rolle spielen. Uberdies hinaus ist die IRT-Metrik
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fiir andere instanzbasierte Matchingprobleme anwendbar, in denen die Ableitung der exakten
Beziehungstypen relevant ist. Nachfolgend wird die Anwendung der neuen IRT-Metrik in einem
kombinierten Matcher zur Abbildung von Text-Mining-Klassifikationsschemata vorgestellt.

6.3.3 Matching-Prozess

Wie bereits zu Beginn des Kapitels angedeutet, wird eine komplexe Matching-Strategie ver-
folgt, welche schema- und instanzbasierte Matcher in einem Prozess miteinander kombiniert.
Die angewandte Strategie zur Kombination der beiden Matcher ist in Abbildung dargestellt.
Die Matching-Strategie wendet einige im Schema-Matching weit verbreitete Operatoren, wie die
Selektion (Sel), das Aggregieren (Agg) und das Matchen (Mat) an [PBRI0]. Uberdies hinaus
werden zwei weitere Operatoren (Trans und Dif f) eingefiihrt, die zur Verarbeitung und Trans-
formation der Ergebnisse der IRT-Metrik dienen.

7; * Szm Simsel AggmaxH Seldelta F’ Simequal

7; (Tsijtka E)

Simtmms l (Tsj7 Tik, <)

I(Ts)\ / (TS' T >)
. . 7 Ltk

I(ﬁ)/ SZmIRT J]lestelIRTF’ (Tsj,T;jk;, N)

Abbildung 6.6: Combined Matching Strategy

Der Prozess startet mit der Ausfithrung der schema- und instanzbasierten Matcher M atschema
und M at;ns:. Beide Matcher verwenden als Eingabe die aufeinander abzubildenden Schemata 7
und 7¢. Der instanzbasierte Matcher benotigt zudem die wihrend des Instanzgenerierungsverfah-
rens erzeugten Instanzmengen I(7;) und I(7;). Beide Matcher berechnen eine Ahnlichkeitsmatrix,
welche aus |T;| x |T¢| Eintragen besteht (Sim und Simrgr). Jeder Eintrag in der Sim-Matrix ist
ein Wert zwischen 0 und 1. Dabei représentiert 0 eine geringe und 1 eine hohe Ahnlichkeit zwi-
schen zwei Elementen der Eingabeschemata. Die Ahnlichkeitswerte dieser Matrix werden durch
einen einfachen Name-Matcher, wie in COMA++ [DR02] vorgeschlagen, berechnet. Die Werte
der Simjrpr-Matrix setzen sich aus den drei Werten der neu eingefithrten IRT-Metrik zusammen.
In Abbildung ist ein Beispiel solch einer IRT-Matrix dargestellt.

Wie bereits erwithnt, kénnen Aquivalenz-Abbildungen mit relativ hoher Genauigkeit aus den
Namen der Elemente der Klassifikationsschemata abgeleitet werden, da diese in der Regel klar
und prézise definiert sind. Die Matching-Strategie vertraut deshalb den wahrscheinlichsten Kan-
didaten fiir Abbildungen, die mit dem schemabasierten Matcher gewonnen wurden. Ein Selek-
tionsoperator Sel; extrahiert die wahrscheinlichsten Kandidaten und setzt alle Matrizen-Eintrage
unterhalb eines gegebenen Grenzwertes auf 0 und alle anderen auf 1. Um die Wahrscheinlichkeit
zu minimieren, falsche Abbildungen zu selektieren, wird ein hoher Selektionsgrenzwert (z. B. 0,8)
gewdahlt.

Bevor die Simjpp-Matrix mit der Simge-Matrix kombiniert werden kann, wird die Simjpr-
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Matrix mit einem Transformationsoperator Trans umgewandelt. Dabei werden die drei IRT-
Werte auf einen Wert abgebildet, der die Wahrscheinlichkeit widerspiegelt, dass die zwei Elemente
dquivalent sind. Es gibt verschiedene Ansétze zur Konzeption der Transformationsoperation. Die
trivialsten Transformationsoperatoren transi i, nehmen den ersten IRT-Wert (den erweiterten
korrigierten Jaccard-Wert JCcorr™) oder den Durchschnitt aller drei Werte. Jedoch kann der
Einsatz solch einer trivialen Transformation dazu fithren, dass falsch positive Abbildungen iden-
tifiziert werden. Insbesondere kénnen einige hierarchische Beziehungen fiilschlicherweise als Aqui-
valenzen erkannt werden. Wie in Abschnitt erwihnt, deutet ein sehr kleiner Differenzwert
diffr,; bzw. diff1,, auf eine hierarchische Bezichung hin. Deshalb wird folgende Transformations-

operation vorgeschlagen, die die Ahnlichkeitswerte fiir diese Fille minimiert:
trans =transgj, — COTTsyub

0 wenn max. Differenz der IRT-Werte <0,2

o Ndiffr

COTTsub = 2 wenn max. Differenz der IRT-Werte >0,2 und J C’COTT;CS ;< J Ccorr}rt X

z-e M7 wenn max. Differenz der IRT-Werte >0,2 und J C’corrij > J Ccorrjft .

mit A>0und 0<2<1

Die Transformation basiert auf einer exponentiellen Funktion, die den Einfluss der Differenzwerte
(diff,; bzw. diff7,, ) auf das Transformationsergebnis wichtet. Sie wird angewendet, wenn die drei
IRT-Werte nicht sehr nah beieinander liegen (d. h. ihre maximale Differenz zum Beispiel grofier
als 0,2 ist). Der Korrekturwert corrg,, nimmt bei einer Differenz von 0 den gréBten Wert an und
nimmt dann exponentiell ab bis der Korrekturwert gleich null ist. Der Koeffizient A bestimmt
dabei, wie stark der Korrekturwert abnimmt. Bei A = 20 und einer Differenz von 0,05 wird der
Wert der trivialen Transformationsoperation transg.;,, um 0, 368 gesenkt. Wenn ein hoherer Wert
fir A gew#hlt wird, z. B. A = 100, ist der Korrekturwert mit 0,007 deutlich kleiner. Mit dem
Koeffizienten z kann der Korrekturwert abhéngig vom Wert .J Ccorr;ﬁsj bzw. J Ccorr;ft . angepasst

werden (Standardwert: z = 1).

Die Ahnlichkeitsmatrizen Simgy und Simgrans werden mit Hilfe der Operation Aggmae. aggre-
giert. Durch diesen Vorgang wird aus beiden Matcher-Ergebnissen ein kombiniertes Ergebnis
erstellt, indem das jeweils hohere AquivalenzmaB gewihlt wird. Dazu wird fiir jedes Element-
paar der Matrix der groBere der zwei Matrizenwerte (ein Wert aus der Simge- und einer aus der
Simyrans-Matrix) gewiihlt. Von der erhaltenen aggregierten Matrix miissen die wahrscheinlichsten
Abbildungen herausgefiltert werden. In der Literatur werden dazu verschiedene Selektionstech-
niken vorgeschlagen (siehe [DR02]). Die in dieser Arbeit gewéhlte Matching-Strategie setzt die
MaxDelta-Selektion von [DR02] ein, da gezeigt werden konnte, dass diese eine der effektivsten Se-
lektionsstrategien ist. MaxDelta wihlt die Elementpaare mit den héchsten Eintrégen einer Reihe
bzw. Spalte der Ahnlichkeitsmatrix. Zusitzlich werden die Paare zur Ergebnismenge hinzugefiigt,
deren Ahnlichkeitswerte sich innerhalb einer Delta-Umgebung des maximalen Ahnlichkeitswer-
tes der Reihe bzw. Spalte befinden. Anschlielend wird aus den ausgewéhlten maximalen Werten
der Reihen und der Spalten die Schnittmenge gebildet, um das Selektionsergebnis Simegua zu
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erhalten. Mit Hilfe der erhaltenen Matrix werden abschlieBend Aquivalenzabbildungen fiir alle

Elementpaare, die einen Ahnlichkeitswert {iber einem festgelegten Grenzwert besitzen, gebildet.

Hierarchische und assoziative Abbildungen werden direkt aus der Simjpr-Matrix abgeleitet.
Dazu werden in der Matrix zunichst die Eintrige aller Paare, fiir die Aquivalenzabbildungen
vorliegen, auf null gesetzt (Dif f-Operation). AnschlieBend wird eine Selektionsoperation Seljpr
angewendet. Diese Selektionsoperation leitet hierarchische Abbildungen ab, wenn J Ccorr;sj bzw.
J C’corr}rt . tiber einem festgelegten Grenzwert liegt und die Differenz diffr,, bzw. diff7,; kleiner
als der festgelegte Distanz-Grenzwert ist. Fiir alle verbliebenen Matrizen-Eintrége, fiir die keine
hierarchische Abbildung abgeleitet wurde und bei denen die IRT-Werte eine gewisse Uberschnei-
dung der Instanzen anzeigen, werden assoziative Abbildungen gebildet, wenn einer der IRT-Werte

deutlich grofler als null ist.

In der Praxis hat sich gezeigt, dass starke Unterschiede in der Leistungsfihigkeit der Text-Mining-
Dienste die Qualitdt des Matching-Prozesses beeinflussen kénnen. Solche Leistungsunterschiede

konnen teilweise durch die Analyse der Ergebnisse des schemabasierten Matchers erkannt werden.

Wenn zum Beispiel der Text-Mining-Dienst S konstant stérker als der Dienst S; ist, kann folgen-
de Beobachtung gemacht werden: Die Instanzmenge I(Ty) ist kleiner als die Instanzmenge I(T;)
und ist vollstindig in dieser enthalten, obwohl die Elemente T; und T}, semantisch dquivalent
sind. Abbildung zeigt einen Auszug aus der IRT-Metrik von den Klassifikationsschemata
fiir die Dienste OpenCalais und Evri. Das Verhalten der IRT-Werte bei starker Differenz der
Leistungsfahigkeit der Dienste ist am Beispiel der Schemaelemente Company erkennbar. Der
schemabasierte Matcher kann in diesem Fall als ein Indikator fiir Aquivalenzbeziehungen heran-
gezogen werden und der Matching-Prozess adaptiv an diese Besonderheiten angepasst werden.
Uberdies hinaus kénnen Eigenschaften iiber die Leistungsfihigkeit, die fiir den Aggregationspro-
zess gewonnen worden (sieche Kapitel, verwendet werden, um den Abbildungsprozess gezielt auf
die Dienste und ihre Schemata abzustimmen. Fiir Félle, in denen die genannten Beobachtungen
hinsichtlich von Aquivalenzbeziehungen gemacht wurden, ist eine Transformationsoperation mit
Abschwichung der wahrscheinlichen Untertypen nicht ratsam. Weiterhin kénnen die Selektions-

I, Ewri [

z 8 |52 o 3

E I SE| 2 | 3

OpenCalais S lad| & | &£
Company 0.463 | 0.002 [ 0011 |0.083| JCcorr* (T,,.T;.)
0.498 | 0.002 | 0.051 |0.078 | JCcorr; (T.,.T,)
0867 | 1 0014 |0.142| JCcorr; (T,,,T;)
Person 0002| 0 0918 0005 JCcorr* (T,.T,)
0002, 0 |0858 0006 JCcorr; (T..T,)
0012| 0 [0857 0.040| jCcorr; (T,.T})

Abbildung 6.7: Werte der IRT-Metrik bei starker Differenz der Leistungsfihigkeit der Dienste
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grenzwerte an die tatséchlich zu beobachtenden Merkmale und Eigenschaften angepasst werden.
So kann zum Beispiel der Selektionsgrenzwert fiir Aquivalenzbeziehungen auf einen leicht nach
unten korrigierten Durchschnittswert der Elementpaare, fiir die der schemabasierte Matcher eine
Abbildung liefert, gesetzt werden.

6.3.4 Erstellen des Basisschemas

Nachdem in Matching-Prozessen die Abbildungen zwischen den Elementen der zu integrierenden
Schemata identifiziert wurden, miissen diese in einem nachfolgenden Integrationsschritt bereinigt,
ergénzt und zusammengefiithrt werden, um das Basisschema zu erstellen. Fiir diesen Schritt wird
auf die Cluster-basierte Integrationstechnik (siehe Kapitel sowie [DWST06], [BBGVOI]
und [CAVMO1]) zuriickgegriffen. Anhand eines Beispiels wird im Folgenden durch den Integra-
tionsschritt gefiihrt.

Abbildung zeigt drei einfache Klassifikationsschemata von drei verschiedenen Text-Mining-
Diensten und die durch den Matching-Prozess berechneten Abbildungen. Jeder Eintrag der Ab-
bildungstabelle besteht aus dem Quelltyp, dem Zieltyp, der Beziehung zwischen beiden Typen
und einer Konfidenzangabe, die die Verlésslichkeit dieser Information auf einer Skala von 0 bis 1
wiedergibt. Die Konfidenzangabe ergibt sich hierbei direkt aus den Werten der Ahnlichkeitsma-
trix des Matching-Prozesses. Aufgrund des automatisierten Verfahrens der Instanzgenerierung
und des Matchings werden nicht immer alle Abbildungen gefunden, und einige der gefundenen
Abbildungen sind fehlerhaft oder zumindest fragwiirdig (z. B.: A.Company > C.Car).

A Abbildungen zwischen Schema A,Bund C
T— Person Quelltyp I fieltyp Beziehung | Konfidenz
—  Paolitician [ Equi- | APerson B.Person [ = Y |
— Company valent | APpolitician | B.Person_palitical [ = [ 0,8
L Drug APerson C.Person = 0,6
B A Person B.President > 0,5
ry = APerson B.Person_political = 0,5
— 4: EF:::;D a— £ :hi_':l%' APolitician | BPresident | = 0,5
= ADrug B.Product 4 0,7
—_ Product ACompany C.Car - 0,4
& mobile Phone B.Product C.Car > 0,7
—_President Assozia A Company B.Product - 0,3
C B APolitician A Person < 0,6
t Persan E :hes.:l; B.President .E.PEFSDHJDHt'ICH [ < 0,5
e B.Product B.Mobile Phone > 0,6

Abbildung 6.8: Beispiel-Klassifikationsschemata und Abbildungen

Im Beispiel aus Abbildungkonnten zwei Aquivalenzabbildungen identifiziert werden: zwischen
dem Typ A.Person von Schema A und B.Person von Schema B, und zwischen A.Politician und



6.3 Abbildungsprozess fiir Klassifikationsschemata 137

B.Person_Political. Des Weiteren wurden mehrere Untertyp-Beziehungen erkannt. Bei solchen
Beziehungen kommt es bei mehrstufigen hierarchischen Beziehungen oft vor, dass ein Typ Un-
tertyp mehrerer anderer Typen ist (z. B.: ist President sowohl ein Untertyp von Politician als
auch von Person). Ergénzt werden die Aquivalenz- und Hierarchieabbildungen durch assoziative
Abbildungen, die angeben, dass zwei Typen zueinander in einer losen, nicht niher definierten
Beziehung stehen. In dem aufgefiihrten Beispiel wurde nur eine assoziative Abbildung durch den
Abbildungsprozess berechnet. Zusétzlich zu Abbildungen zwischen verschiedenen Schemata wur-
den Abbildungen innerhalb eines Schemas berechnet. Diese Abbildungen kénnen dazu verwendet
werden, die gegebene Typstruktur eines Schemas zu korrigieren und das integrierte Schema besser

zu strukturieren.

Im Folgenden wird ein Cluster-basierter Prozess zur Integration von Klassifikationsschemata und
ihrer paarweisen Abbildungen beschrieben, der fiir die Erstellung eines integrierten Basisschemas
verwendet werden kann. Abbildung dient der Illustration dieses Prozesses.

1. Mit den im Matchingprozess gewonnenen Abbildungen wird ein Graph erstellt. Der entspre-
chende Graph fiir das Beispiel aus Abbildung[6.8]ist in Abbildung|6.9] dargestellt. Fiir jeden
Abbildungstyp wurden andere Kanten verwendet: eine ungerichtete Kante fiir dquivalen-
te, gerichtete Kanten fiir hierarchische und gepunktete Kanten fiir assoziative Beziehungen.
Anschlielend miissen noch existierende Unklarheiten beseitigt und Typen zusammengefasst

werden.

2. Dazu werden zunichst stark miteinander verbundene Typen im Graph der Aquivalenz-
beziehungen identifiziert (d. h. Typen zwischen denen Aquivalenzabbildungen mit hohen
Konfidenzwerten vorliegen) und zu einem Cluster zusammengefasst. Im linken Bereich der
Abbildung[6.9]sind diese Cluster durch graue Ovale dargestellt. Diese Cluster bilden die Ty-
pen des integrierten Schemas. Fiir die Wahl des Clusternamens sind verschiedene Moglich-
keiten denkbar: der Name des Typs mit den meisten Instanzen, der am h&ufigsten im
Cluster verwendete Typname, der Typname von einem bestimmten Schema, wobei eine

Schemareihenfolge festgelegt wird, u. a.

3. Wenn in einem Cluster auch Untertyp-Beziehungen existieren, werden diese durch Aquiva-

lenzbeziehungen ersetzt.

4. Kanten, die von einem Typ innerhalb des Clusters zu einem Typ auflerhalb des Clusters
zeigen, werden zu Kanten zwischen Clustern umgewandelt. Mehrere gleiche Kanten zwi-
schen Clustern werden dabei durch eine Kante ersetzt. Jedoch werden der neuen Kante
die urspriinglichen Informationen (wie viele Kanten und zwischen welchen Elementen) als

Metainformationen hinzugefiigt.

5. Anschlieflend werden transitive Beziehungen ausgenutzt, um unnotige Untertyp-Beziehungen
zwischen den Clustern zu entfernen. Wenn ein Cluster A ein Untertyp von B und B ein
Untertyp von C ist, konnen Untertyp-Beziehungen zwischen A und C entfernt werden.
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6. Die verbliebenen Kanten zwischen den Clustern werden anschliefend weiter bereinigt.
Da alle Aquivalenzbeziehungen in Schritt 2 durch die Clusterbildung identifiziert wer-
den, miissen alle noch vorhandenen Beziehungen dieser Art (d. h. Abbildungen, die im
2.Schritt auf Grund geringer Konfidenzwerte nicht mit beriicksichtigt wurden) entfernt
und durch hierarchische Beziehungen ersetzt werden. Wenn zwischen zwei Clustern sowohl
eine Untertyp- als auch eine Gleichheits-Beziehung existiert, wird die Gleichheits-Beziehung
entfernt und lediglich die Untertyp-Beziehung erhalten. Aulerdem werden alle verbliebenen
Aquivalenzbeziehungen zwischen Clustern durch Untertyp-Beziehungen ersetzt. Existieren
Untertyp-Beziehungen in beide Richtungen (z. B.: A ist ein Untertyp von B und B ein
Untertyp von A), wird die Kante mit dem kleineren Konfidenzwert entfernt.

A+B+C
Person Person
- =4 {A.Person, B.Person, C.Person)
Person — Person
Ne— —— Politician
__/} x“-a.‘ ‘“\ . (A.Politician, B.Person_political)
e T
Presi P itical ini i
resident \R erson_politica Bere’mgung President (B.President)
~{_ - >
— Politici
olitician Product (B Product)
Product - = ———— _ _
|
D ADI
Fam - Company rug (A.Drug)
Drug , ? Mobile Phone
\"\___\_\_\_ (B.Mobile Phone)
/ ——— Car
f } Car (C.car)

Mobile Phone

Company {ACompany)

Abbildung 6.9: Clustern und Integrieren der Abbildungen und Schemata

Zusétzlich zu den soeben beschriebenen Integrationsschritten miissen weitere Regeln angewendet
werden, die eventuelle Zyklen im Graph der Untertyp-Beziehungen entfernen (z. B. Umschreib-
techniken des ASMOV-Algorithmus [JMSKQ9]). Ergebnis des vollstindig ausgefiihrten Integra-
tionsprozesses ist ein Graph von Typen/Kategorien, wie im rechten Teil der Abbildung fiir
das integrierte Schema aus den Schemata A, B und C dargestellt. Zusétzlich kann bei der Inte-
gration eine Filterung der eingehenden Abbildungen anhand der Konfidenzwerte vorgenommen
werden, um unter Umsténden die Glaubwiirdigkeit des resultierenden Basisschemas zu erhthen.
Jedoch kann eine zu starke Filterung der eingehenden Abbildungen auch dazu fithren, dass die
Anzahl an Typen/Kategorien deutlich erhoht wird und der Integrationsprozess in einem weni-
ger strukturierten Basisschema endet. Fiir jedes Klassifikationsschemata, was dem integrierten
Schema hinzugefiigt werden soll, muss dieses durch Neuausfithrung des Integrationsprozesses neu
berechnet werden. So wird vermieden, dass die Reihenfolge des Hinzufiigens keine Auswirkungen
auf das Ergebnis hat.

Aus dem resultierenden Graphen wird analog zum Format der in Kapitel vorgestellten



6.4 Evaluation des Abbildungsprozesses 139

NERD-Ontologie eine berechnete Ontologie erstellt. Damit die Ontologie unterstiitzend fiir den
Aggregationsschritt verwendet werden kann, sind neben den im Integrationsprozess berechneten
Clustern die urspriinglichen Typen/Kategorien der individuellen Schemata und deren Beziehun-
gen zum Basisschema enthalten. Fiir das integrierte Schema von A, B und C ergibt sich:

ABC:Person a rdfs:Class ;
owl:equivalentClass A:Person ;
owl:equivalentClass B:Person ;
owl:equivalentClass C:Person

ABC:Politician a rdfs:Class ;
rdfs:subClassOf ABC:Person ;
owl:equivalentClass A:Politician ;
owl:equivalentClass B:Person_political

ABC:President a rdfs:Class ;
rdfs:subClassOf ABC:Person ;
owl:equivalentClass B:President

Das erhaltene Schemata im RDF-Format kann fiir den in Kapitel beschriebenen Aggrega-
tionsprozess verwendet werden, um zum einen die Transformation der individuellen Typen in
globale Typen zu ermoéglichen und zum anderen die Beziehungen von verschiedenen globalen

Typen und die unterstiitzten Typen/Kategorien zu bestimmen.

6.4 Evaluation des Abbildungsprozesses

Im Folgenden wird der in Abschnitt [6.3]|vorgestellte Abbildungsprozess fiir Klassifikationsschema-
ta von Text-Mining-Diensten evaluiert. Im Vordergrund steht dabei die Evaluation der Beitrége
dieser Arbeit: die Bewertung des Instanzgenerierungsprozesses, der Vergleich der TRT-Metrik
mit State-of-the-Art-Metriken und die Evaluation des kompletten Abbildungsprozesses. Die In-
tegration der Abbildungen in ein Basisschema wird nicht gesondert evaluiert, da auf bestehende
Ansitze zuriickgegriffen wird. Eine Evaluation des verwendeten Cluster-basierten Ansatzes ist
u. a. [BBGV01, WYDMO04] zu entnehmen. In Abschnitt werden zunéchst die verwendeten
Daten, ein kurzer Uberblick iiber die programmatische Umsetzung und die gewéhlten Konfigu-
rationen vorgestellt. Anschliefend werden in Abschnitt die Evaluationsergebnisse fiir die
einzelnen Teilkomponenten des Abbildungsprozesses, sowie fiir den Gesamtprozess prisentiert.

6.4.1 Aufbau

Datensatz Der Abbildungsprozess wurde mit Hilfe der drei Klassifikationsschemata von den
bekannten Text-Mining-Diensten OpenCalais [Thol3|, AlchemyAPI [Orcl3a] und Evri [Evr12]
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evaluiert (betrachtet wurden lediglich die Schemata, die fiir englischsprachige Texte verwendet
werden). Die Klassifikationsschemata aller drei Dienste zum Zeitpunkt der Evaluation kénnen
dem Anhang [C] entnommen werden. Da beim Dienst AlchemyAPI einige der extrahierten En-
titdtstypen nicht im auf der Webseite des Dienstes zur Verfiigung gestellten Schema enthalten
waren, wurde das Schema um diese Typen erweitert. Die Eigenschaften der zur Evaluation ver-
wendeten Schemata konnen Tabelle (siehe Kapitel entnommen werden.

Goldstandard Bisher gibt es keine bzw. nur sehr wenige, unvollstdndige Abbildungen zwischen
den Klassifikationsschemata von Text-Mining-Diensten. Um die Qualitdt der Abbildungen, die
durch den in Kapitel [6.3] vorgestellten Abbildungsprozess gewonnen werden kénnen, zu bewerten,
wurde im Zuge der vorliegenden Arbeit ein neuer Goldstandard erstellt. Dazu wurde eine kleine
Webanwendung erstellt, in welcher Beziehungen zwischen Entitédtstypen der drei zur Evaluation
verwendeten Schemata bewertet werden konnten. Da die Schemata relativ grof} sind, hatten mehr
als 180.000 Elementpaare bewertet werden miissen. Zur Minimierung des Problems wurden den
Nutzern der Webanwendung deshalb nur die Elementpaare zur Bewertung angeboten, fiir die
die Instanzmengen sich iiberschnitten (d. h. mindestens eine gleiche Instanz in den Instanzmen-
gen beider Entitétstypen vorkam). Es handelte sich dabei um ca. 4.500 Paare. Abbildung
zeigt die Webanwendung. Neben dem Entitétstyp wurden dem Nutzer Beispielinstanzen und Ver-
weise zu den Klassifikationsschemata angezeigt. Die Aufgabe der Nutzer bestand darin, jedem
Elementpaar eine der folgenden Beziehungen zuzuordnen:

o ist gleich“ (equivalent to),

e . ist ein Obertyp von“ (broader than),

e . ist ein Untertyp von“ (narrower than),
e ,steht in Beziehung zu* (related to) und

e .hat keine Beziehung zu“ (no link).

War sich der Nutzer nicht sicher, welche Beziehung zwischen dem Elementpaar besteht, so konnte
dies mit ,ich weifl es nicht* (do not know) angegeben werden. Die Nutzer konnten so lange, wie
sie wollten, Beziehungen bewerten und die Anwendung jederzeit abbrechen.

Die Webanwendung wurde von ca. 40 Personen genutzt (alle mussten im Vorfeld eine kleine
Einfilhrung lesen und einen Test bestehen, der das Verstdndnis fiir die auszufithrende Aufga-
be iiberpriifte). Die Bewertung wurde so lange durchgefiihrt, bis mindestens zwei Bewertungen
pro Elementpaar vorlagen. Anschlieend wurden alle Elementpaare, fiir die verschiedene Be-
wertungen vorlagen (das betraf ca. 1000 Paare), manuell iiberpriift und eine Entscheidung in
Abhéngigkeit von den zwei Entitédtstypen getroffen. Der erhaltene Goldstandard wurde wihrend
der Evaluationsphase weiter verfeinert, wenn falsche oder fehlende Goldstandard-Abbildungen
entdeckt wurden. Die Ungenauigkeit der durch die Webanwendung gewonnenen Information war
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Abbildung 6.10: Webanwendung zur Generierung von Referenzabbildungen

tiberraschend hoch. Dies verdeutlicht erneut die Schwierigkeit des Abbildungsproblems und die

nicht als sinnvoll erachtete manuelle Erstellung des Basisschemas.

Die durch den automatischen Abbildungsprozess gewonnenen Abbildungen wurden anhand der
iiblichen Metriken Prézision, Recall und F-Wert mit den im Goldstandard enthaltenen Abbil-

dungen verglichen.

Evaluationsaufbau Der Abbildungsprozess wurde prototypisch in Java implementiert. Ab-
bildung zeigt die implementierten Komponenten. Fiir die Umsetzung des Instanzgenerie-
rungsverfahrens mussten Zugriffe auf Wikipedia als Wissensbasis (siehe néichster Paragraph)
und auf die NER-Dienste gewihrleistet werden. Dabei wurden die Wikipedia-Zugriffe mit Hilfe
des wiki-java-Frameworks [MC14] umgesetzt. Fiir die Dienstaufrufe wurde, wie bereits fiir die
Aggregation der Dienstergebnisse (siche Kapitel , das eigenhéndig angepasste und erweiter-
te Palladian-Framework [UMKRI11] verwendet. Die Implementierung des Matchings-Prozesses
erfolgte auf Grundlage des Auto Mapping Core (AMC)-Frameworks [PERI11]. Dieses wurde
um die IRT-Metrik und Operatoren fiir das Einlesen der Instanzen des Instanzgenerierungs-
prozesses erweitert. Des Weiteren wurden Evaluationsmethoden implementiert, die die generier-
ten Instanzmengen auswertet und die Ergebnisse des automatisierten Matching-Prozesses mit
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Abbildung 6.11: Prototypische Implementierung des Abbildungs- und Integrationsprozesses

denen des Goldstandards vergleicht. Das Integrationsprogramm koordiniert den Gesamtprozess

des Abbildungs- und Integrationsprozesses.

Konfiguration des Instanzgenerierungsprozesses Zur Evaluierung des in Abschnitt
vorgestellten Instanzgenerierungsprozesses wurden englischsprachige Wikipedia-Dokumente als
Dokumentenbasis herangezogen. Die maximale Iterationszahl wurde auf iter;,., = f = 2 ge-
setzt und der Iterationsprozess wie folgt angepasst: (1) Die Startdokumente wurden Wikipedia-
Artikeln der Kategorie Featured artz’clesﬂ entnommen. (2) Der Schritt 4 der Instanzgenerierung
wurde in Schritt 4a und 4b unterteilt. In Schritt 4a wurde eine Standardsuche mit den extra-
hierten Token vorgenommen. In Schritt 4b wurde eine Suche innerhalb von Wikipedia-Listen
durchgefiihrt. Dieser Zusatzteilschritt wurde eingefiihrt, da es wahrscheinlicher ist, dass Instan-
zen eines Entitétytypes in einer Liste iiber diesen Typ gefunden werden als in einem Artikel iiber

den Typ.

Konfiguration des Matching-Prozesses Im Zuge der Evaluation wurde mit einer Vielzahl
an Konfigurationen fiir den instanzbasierten Matcher experimentiert. Als gute Werte erwiesen
sich ein Jaccard-Korrekturfaktor von ¢ = 0,6 und ein Gewicht w = 0,95 (d. h. alle Instanzen,

die nur von einem der Dienste extrahiert wurden, gehen zu 5% in die Berechnungen ein).

Als Transformationsoperation wurde der Durchschnitt der drei IRT-Werte mit einer leichten Kor-

1 Featured articles sind Artikel, die als beste Artikel von Wikipedia angesehen werden. Zum Zeitpunkt unserer
Evaluation befanden sich 3269 Artikel in dieser Kategorie des englischsprachigen Wikipedias.
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rektur durch die in Abschnitt vorgestellte exponentielle Funktion gewéhlt. Die Korrektur
wurde angepasst bzw. weggelassen, wenn grofle Unterschiede in der Dienstqualitit und -stérke
beobachtet wurden (dies war der Fall, wenn das Klassifikationsschema des Dienstes OpenCalais
auf die Schemata der schwiicheren Dienste AlchemyAPI und Evri abgebildet wurde). Als Se-
lektionsgrenzwert wurde im eigenstdndigen Prozess ein Wert von 0,2 und bei Anwendung im
kombinierten Matcher ein Wert von 0,5 gewéhlt. Fiir die Selektion von hierarchischen Bezie-
hungen wurde im Inter-Matching Prozess der Grenzwert 0,65 und der Distanzwert 0,05 und im
Intra-Matching Prozess der Grenzwert 0,9 und ein Distanzwert von 0,001 gewahlt.

Die IRT-Metrik wurde mit geldufigen Metriken fiir instanzbasierte Matching-Systeme verglichen.
Fiir Aquivalenzabbildungen wurde ein Vergleich mit der Dice- und der korrigierten Jaccard-
Metrik vorgenommen. Fiir die Ableitung von hierarchischen Abbildungen wurde mit der SURD-
Metrik verglichen. Die Selektionsgrenzwerte wurden bei Dice und korrigiertem Jaccard auf die
Werte gesetzt, mit denen die hochsten F-Werte erzielt werden konnten (Dice: 0,1, korrigierter
Jaccard mit Korrektionsfaktor ¢ = 0,8: 0,05.). Bei der SURD-Metrik wurden die in [CK12]
vorgeschlagenen Grenzwerte gewihlt: Werte unter 0,5 sind kleine Werte, Werte iiber 0,5 sind
grofle Werte.

Unabhéngig von der angewendeten Metrik wurden Instanziiberschneidungen bestimmt, indem
die Zeichen der Instanzen miteinander verglichen wurden und nur exakt gleiche Instanzen der
Schnittmenge zugeordnet wurden. Weiterhin wurde bei allen Abbildungsprozessen die Selektions-
technik Selgeryq (siehe Abschnitt angewendet.

6.4.2 FErgebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Evaluation vorgestellt, die verdeutlichen, dass der in
dieser Arbeit entworfene Abbildungsprozess fiir die Abbildung und Integration von Text-Mining-
Klassifikationsschemata geeignet ist. Zunéchst wird die Leistungsfihigkeit des Instanzgenerie-
rungsprozesses untersucht und die IRT-Metrik mit State-of-the-Art-Metriken fiir instanzbasier-
tes Matching verglichen. Anschliefend werden die Qualititseigenschaften des Gesamtprozesses
dargelegt.

Instanzgenerierung

Zur Untersuchung des iterativen Instanzgenerierungsverfahrens wurde die Instanz- Abdeckungs-
rate der Entitidtstypen der Schemata von AlchemyAPI, Evri und OpenCalais betrachtet. Dazu
wurde zunéchst untersucht, wie gut Instanzen mit 50 und 100 zuféllig ausgewéhlten Textdoku-
menten erzeugt werden konnen. Anschlielend wurde untersucht, wie sich die Instanzabdeckungs-
rate verdndert, wenn mit dem iterativen Verfahren gezielt Instanzen fiir die vorhandenen Typen
erzeugt werden. Bei jedem der Félle wurde der prozentuale Anteil an Entitédtstypen der drei Sche-
mata gemessen, der nach Instanzgenerierung keine, ein bis fiinf, sechs bis zehn, 11-50, 51-100,
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101-1000 und mehr als 1000 Instanzen besaf3. Abbildung[6.12)zeigt die Verbesserung, die beziiglich
der Abdeckungsrate der Instanzen erzielt werden konnte. Nach Instanzgenerierung mit 50 zufillig
ausgewéhlten Wikipedia Artikeln (A) sind fast 40% der Entitétstypen des durch AlchemyAPI
verwendeten Schemas instanzlos. Nach einem iterativen Schritt (C) sind es nur noch 16%. Durch
die iterative Erweiterung der Instanzgenerierung konnten also deutliche Steigerungen der Ab-
deckungsraten erzielt werden. Jedoch muss festgestellt werden, dass bei der gewé#hlten einen

Interation viele Entitétytypen instanzlos sind.

AlchemyAPI OpenCalais Evri Anzahl an
Instanzen

B 1001-==
N 101-1000
51-100

11-50

Abbildung 6.12: Prozentualer Anteil an Schemaelementen mit bestimmter Anzahl an Instanzen
nach Instanzgenerierung (A: mit 50 zufillig ausgewdihlten featured Wikipedia Artikeln, B: mit 100
zufilligen Artikeln, C: mit einem Iterationsschritt, D: mit zwei Iterationsschritten)

Deshalb wurde zu einem spéteren Zeitpunkt ein weiterer Iterationsschritt (D) ausgefiihrt. Leider
war zu diesem Zeitpunkt der Dienst Evri nicht mehr verfiigbar, so dass nur Ergebnisse fiir die
Schemata der Dienste OpenCalais und AlchemyAPI vorliegen. Des Weiteren wurde zwischen-
zeitlich auch das Schema von OpenCalais angepasst und zwei der vier noch instanzlosen Typen
wurden durch den Dienstanbieter aus dem Schema entfernt (Place und Political Entity). Dies
geschah wahrscheinlich aus dem Grund, dass diese Typen nicht mehr verwendet wurden. Die
Inkompetenz des Instanzgenerierungsverfahrens, bestimmte Typen mit Instanzen anzureichern,
kann unter anderem auf solche veralteten, nicht mehr verwendeten Typen zuriickgefiihrt werden.

Es ist erkennbar, dass der zweite Iterationsschritt erneute Verbesserungen mit sich bringt. Ei-
nige Typen konnten jedoch weiterhin nicht mit Instanzen angereichert werden. Dies sind meist
sehr spezifische Typen (z. B. AstronomicalSurveyProjectOrganization - zu deutsch soviel wie
Organisation, die Durchmusterungsprojekte durchfiihrt), die kaum Verwendung finden. Zudem
kommt die Problematik hinzu, dass unter Umstédnden nicht alle Typen der Schemata tatséchlich

flichendeckend durch die Dienste extrahiert werden (z. B.: nur Autoren aus einem bestimmten
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Land). Tabelle gibt konkrete Beispiele fiir Entitéitstypen des Schemas von AlchemyAPI, die
auch nach einem zweiten Iterationsschritt instanzlos bleiben, und fiir die der Dienst vermutlich

nur ganz konkrete Teilmengen extrahieren kann.

Typ Beobachtung

Author (Autor) keiner der zahlreichen Autoren der ,List of
«l

wurde erkannt
«?2,

Russian-language writers

Caves (Hohlen) keine der unter , List of Caves““aufgefiihrten Hohlen

wurde extrahiert

Chess Player (Schachspieler) kein Schachspieler, der auf der Seite ,,Chess in China“ 3

erwiahnt wird, wurde erkannt

Radio Program (Radioprogramm) |keines der zahlreichen Radioprogramme der ,,List of

U.S. radio programs“*wurde erkannt

Restaurant kein Restaurant, was unter ,, List of Restaurants in

w 5

Barcelona® “aufgefiihrt ist, wurde extrahiert

Shopping Mall (Einkaufszentrum) |keines der zahlreichen Einkaufszentren der ,,List of

shopping malls in Canada® ®wurde erkannt

! http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_Russian-language_writers
2 http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_caves

3 http://en.wikipedia.org/wiki/Chess_in_China

* http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_US_radio_programs

® http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_restaurants_in_Barcelona

6 http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_shopping_malls_in_Canada

Tabelle 6.2: Vergleich von Klassifikationsschemata fiir Entitdtstypen

Weiterhin existieren Typen, die semantisch dquivalente Typen im gleichen Schema haben und
dadurch vermutlich nicht verwendet werden. So gibt es zum Beispiel beim AlchemyAPI-Schema
einen Typ football team manager fiir den keine Instanzen gefunden werden konnten. Jedoch
wurden Instanzen fiir den semantisch gleichen Typ football manager identifiziert. Zuséatzlich zu
den Problemen auf Dienstebene kommen Schwierigkeiten bei der Verwendung von Wikipedia
als Wissensbasis hinzu. So wurden teilweise Seiten fiir die Instanzgenerierung verwendet, die
lediglich Verweise auf andere Seiten enthalten (z. B.: die Seite ,,List of Shopping Malls‘ﬂ die
Verweise auf Unterseiten fiir konkrete Lénder enthilt). Diesen Verweisen wurde im angewendeten
Instanzgenerierungsprozess nicht nachgegangen. Bei einem verfeinerten Verfahren kénnten solche
Verweise zumindest teilweise beriicksichtigt werden. Fiir einige Entitatstypen (z. B.: FaxNumber)
erwies sich Wikipedia als Wissensquelle zudem als ungeeignet. Sind sehr spezifische Typen in
den verwendeten Schemata enthalten (z. B.: Gene, Proteine), sollte unter Umstéinden auf andere
zusétzliche Wissensbasen zuriickgegriffen werden.

Auflerdem gibt es fiir einige Entitdtstypen von Natur aus sehr wenige Instanzen, so dass deren
Gewinnung schwierig ist (z. B. der CompetitiveFEater-Typ - zu deutsch Wettesser - des Evri-
Dienstes). Jedoch ist davon auszugehen, dass diese Typen auch in realen Anwendungen eine

2 http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_shopping_malls



146 Kapitel 6 Abbildung von Entitits-Klassifikationsschemata

untergeordnete Rolle spielen und nicht zu den typischen Extraktionsaufgaben zéhlen und so gut

wie nie in zu aggregierenden Annotationen auftauchen.

Vergleich der IRT-Metrik mit State-of-the-Art-Metriken

Die IRT-Metrik wurde mit den geldufigsten, in Kapitel vorgestellten, Ahnlichkeitsmetri-
ken verglichen. Hinsichtlich der Identifikation von Aquivalenzbeziehungen erfolgte der Vergleich
mit der Dice- und der korrigierten Jaccard-Metrik. Fiir hierarchische Beziehungen wurde die
SURD-Metrik herangezogen. Die genauen Konfigurationen der einzelnen Metriken und Matching-
Prozesse ist Abschnitt [6.4.1] zu entnehmen.

Die Ergebnisse des Vergleichs sind in Abbildung dargestellt. Dabei gibt OC-AA den Ab-
bildungsprozess zwischen den Klassifikationsschemata von OpenCalais und AlchemyAPT wieder,
OC-FE zwischen OpenCalais and Evri, E-A A zwischen Evri und AlchemyAPTI und avg den Durch-
schnitt aller drei Abbildungsprozesse.

Abbildung zeigt den F-Wert fiir die Generierung von Aquivalenzabbildungen. Im Ver-
gleich zu Dice (DICE) und korrigiertem Jaccard (JCcorr) konnte die IRT-Metrik (I RT'), insbe-

Prazision Recall F-Wert

OC-AA | OCE E-AA avg | ocaA | ocE E-AA avg | ocaA | ocE E-AA avg
WDICE 0,760 | 0,697 | 0,482 | 0,646 M DICE 0,613 | 0,885 | 0,577 | 0,692 M DICE 0,679 | 0,780 | 0,526 | 0,661
Jecorr 0,778 | 0,657 | 0,500 | 0,645 Jecorr 0,677 | 0,885 | 0,592 | 0718 Jecorr 0724 | 0754 | 0542 | 0673
RT 0771 | 0571 | 0,495 | 0,612 RT 0871 | 0923 | 0634 | 0809 RT 0,818 | 0,706 | 0,556 | 0,693
BRTideal| 0,813 | 0767 | 0,627 | 0,735 BRTideal| 0,839 | 0,885 | 0,521 | 0,748 BRTideal| 0,825 | 0,821 | 0,569 | 0,739

(a) Aquivalenzabbildungen

Prazision Recall F-Wert

1,0 1,0 1,0

09 0,9 09

08 0,8 0,8

0,7 0,7 0,7

06 0,6 0,6

0,5 0,5 05

o4 o4 04

0,3 0,3 03

0,2 0,2 0,2

01 0,1 01

0,0 0,0 0,0

OC-AA OC-E E-AA avg OC-AA OC-E E-AA avg OC-AA OC-E E-AA avg

mSURD| 0,749 | 0924 | 0,799 | 0,824 mSURD| 0,488 | 0,509 | 0,374 | 0,457 mSURD|0,59115|0,65667 | 0,5095 | 0,586
BIRT 0,759 | 0919 | 0,796 | 0,824 BIRT 0,708 | 0,765 | 0,726 | 0,733 BIRT |0,73222|0,83503|0,75944| 0,776

(b) Hierarchieabbildungen

Abbildung 6.13: Vergleich von Ahnlichkeitsmetriken mit der IRT-Metrik
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sondere durch einen besseren Recall-Wert, eine leichte Steigerung des F-Wertes erzielen. Wenn
die Grenzwerte individuell fiir die einzelnen Abbildungsprozesse angepasst werden (z. B. indem
der schemabasierte Matcher als Indikator genutzt wird), konnen der F-Wert und die beiden Ein-
zelwerte Prizision und Recall noch weiter gesteigert werden (I RT'ideal). Unabhiéngig von der
angewendeten Metrik schneidet der Abbildungsprozess zwischen den Schemata von Evri und
AlchemyAPI schlechter als die beiden anderen Abbildungsprozesse ab. Griinde dafiir liegen zum
einen in den teils relativ geringen Groflen der Instanzmengen und zum anderen in der grofien
Leistungsdifferenz der beiden Dienste. Im Abbildungsprozess konnte beobachtet werden, dass
dquivalente Typen sich lediglich in 30% der Instanzen iiberschneiden, was es schwierig macht,

alle Abbildungen korrekt zu erkennen.

Die Ergebnisse zur Identifikation von hierarchischen Abbildungen ist in Abbildung dar-
gestellt. Man kann deutlich erkennen, dass die IRT-Metrik im Vergleich zur SURD-Metrik zu
einer signifikanten Steigerung des Recalls fithrt (fast 30%), wobei eine vergleichbare Prizision
erzielt werden kann. Dadurch kann der F-Wert um fast 20% gesteigert werden. Die Ergebnisse
unterstreichen die gute Einsatzfihigkeit der IRT-Metrik fiir die Abbildung von Text-Mining-

Klassifikationsschemata.

Abbildungsprozess

Die Ergebnisse der Intra- und Inter-Matching-Prozesse unter Anwendung der Instanzgenerie-
rung, der IRT-Metrik und des kombinierten Matchers (nur beim Inter-Matching-Prozess) sind in
Abbildung [6.14] dargestellt.

M Prizision Recall ™ F-Wert M Prizision Recall mF-Wert M Prazision Recall mF-Wert
10 10 10
0,9 09 09
0,8 0,8 0,8
07 07 07
0,6 0,6 0,6
05 05 05
04 0,4 0,4
03 03 03
0,2 0,2 0,2
01 01 01
0,0 00 00

QCAA  OCGE E-AA avg OCGAA  OCE E-AA avg QCAA  OCE E-AA avg

(a) Intra-Matching (b) Inter-Matching (Aquivalenz) (c) Inter-Matching (Hierarchie)

Abbildung 6.14: Leistungsfihigkeit des vorgestellten Abbildungsprozesses

Die durch Ausfiihrung des Intra-Matchers gewonnenen Abbildungen wurden mit den in den Aus-
gangsschemata gegebenen Beziehungen verglichen. Der Intra-Matching-Prozess konnte exakt die
Hierarchiebeziehungen, die in dem OpenCalais-Schema gegeben sind, identifizieren. Die Abbil-
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dungen, die bei der Anwendung auf den Taxonomien von Evri und AlchemyAPI erzielt werden
konnten, unterscheiden sich hinsichtlich der im Schema gegebenen Beziehungen. Diese beobach-
te Diskrepanz ist aber kein Ergebnis der Unfdhigkeit des hier beschriebenen Ansatzes, sondern
ein Hinweis darauf, dass die Klassifikationsschemata der Dienste nicht exakt modelliert sind.
So konnte zum Beispiel folgender Sachverhalt festgestellt werden: Der Typ AircraftDesigner (zu
deutsch Flugzeugkonstrukteur) ist im Schema von AlchemyAPI ein Untertyp von Person. In
der Realitdt hat sich jedoch gezeigt, dass Flugzeugkonstrukteur-Unternehmen mit diesem Typ
annotiert werden. Weiterhin ignorieren die flachen Schemata der Dienste Bezichungen zwischen
den Untertypen eines Typs. Bei USPresident und Politician handelt es sich entsprechend des
zugrundeliegenden Schemas jeweils um einen Untertyp von Person. Jedoch ist im Schema keine
hierarchische Beziehung zwischen den beiden Typen modelliert. Diese im Schema fehlende Bezie-
hung konnte durch den Intra-Matching-Prozess erkannt wird (USPresident ist ein Untertyp von
Politician). Die Ergebnisse verdeutlichen, dass blindes Vertrauen in die gegebenen Schemastruk-
turen nicht sinnvoll ist. Stattdessen sollte der vorgestellte Intra-Matching-Prozess dazu genutzt

werden, die Schemastruktur zu validieren, zu korrigieren und entsprechend zu erweitern.

Die Ergebnisse der Inter-Matching-Prozesse (Abbildung [6.14(b)[ und |6.14(c)|) verdeutlichen den
Gewinn beim Einsatz eines kombinierten Matchers. Der F-Wert kann im Vergleich zu den Ergeb-
nissen des eigenstindigen instanzbasierten Matchers (siehe Abbildung um mehr als 15%
gesteigert werden. Ein durchschnittlicher F-Wert von 85% fiir Aquivalenzabbildungen und 77%

fiir hierarchische Abbildungen verdeutlicht, dass ein automatisiertes Abbilden von Text-Mining-
Taxonomien moglich ist. Es konnte beobachtet werden, dass durchschnittlich 63% der falschen
und 16% der nicht gefundenen Hierarchieabbildungen auf Mangel an ausreichenden Instanzen
zuriickgefiihrt werden kénnen (d. h. dass nur fiinf oder weniger Instanzen in der Schnittmenge zu
finden waren). Zudem kann ein Viertel der nicht identifizierten Aquivalenzabbildungen ebenfalls
auf Instanzmangel zuriickgefithrt werden. Es ist anzunehmen, dass durch eine Erhchung der In-
stanzmengen (z. B. durch mehr Iterationen im Instanzgenerierungsverfahren) und eine separate
Anpassung der Parameter der Abbildungsprozesse (z. B.: indem der Name-Matcher als Indikator
fiir die Selektionsgrenzwerte herangezogen wird) die Qualitit weiter gesteigert werden kann.

6.5 Zusammenfassung

Ziel war es, einen Abbildungsprozess zu entwerfen, der in der Lage ist, die von Text-Mining-
Diensten fiir die Klassifikation von extrahierten Informationen verwendeten Schemata aufeinan-
der abzubilden und in ein einheitliches Schema zu iiberfithren. In diesem Kapitel wurde deshalb
zunéchst die Problematik anhand von Klassifikationsschemata fiir Entitatstypen néher erortert
und anschlieend auf den gewonnenen Erkenntnissen aufbauend ein Integrationsprozess entwor-
fen. Dieser ermoglicht erstmalig die automatisierte Abbildung und Integration von Entitéts-
Klassifikationsschemata. Im Zuge des Integrationsprozesses wurde ein Instanzgenerierungsver-
fahren vorgestellt, was die Moglichkeit ertffnet, instanzbasiertes Matching auf die vormals in-
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stanzlosen Klassifikationsschemata anzuwenden und dadurch die Anwendung kombinierter Mat-
cher erlaubt. Des Weiteren konnte eine neue Ahnlichkeitsmetrik entworfen werden, welche es
ermoglicht, Aquivalenz- und Hierarchieabbildungen mit deutlich besserer Qualitit als bei bisher
bekannten Metriken abzuleiten und zudem Text-Mining-spezifische Eigenschaften der Instan-
zen zu beriicksichtigen. Aufbauend auf dem Instanzgenerierungsverfahren und der IRT-Metrik
wurde erstmalig eine Matching-Strategie fiir Text-Mining-Klassifikationsschemata vorgestellt, die
sowohl instanz- als auch schemabasiertes Matching miteinander kombiniert. Auflerdem konnte an
einem Beispiel die Integration von verschiedenen Schemata und der durch den Matching-Prozess
gewonnenen Abbildungen demonstriert werden. Anhand eines eigens mit Hilfe einer Umfrage
erstellten Goldstandards konnten alle vorgestellten Beitrdge ausfiihrlich evaluiert und gezeigt
werden, dass ein automatisiertes Abbilden von Klassifikationsschemata von NER-Diensten mit

einer hohen Qualitdt moglich ist.

Der am Beispiel von Entitéts-Klassifikationsschemata entworfene Prozess kann weitestgehend
auf andere Klassifikationsschemata von Text-Mining-Diensten iibertragen werden. Fiir Kategori-
sierungsschemata werden Textdokumente als Instanzen verwendet, die analog zu Instanzen von
Entitédtstypen mit dem Instanzgenerierungsverfahren erstellt werden kénnen. Auch das Abbil-
dungs- und Integrationsverfahren ist eins zu eins iibertragbar. Bei der Abbildung und Integration
von Schemata fiir Relationstypen muss unter Umsténden das Ahnlichkeitsma8 des instanzba-
sierten Matchers weniger strikt bestimmt werden (d. h. zum Beispiel auch dann Relationen als
identisch bewerten, wenn sie nicht ganz exakt {ibereinstimmen), da Relationsannotationen in der
Regel sehr komplex sind. Fiir Text-Mining-Methoden, die keine Klassifikationsschemata verwen-
den - zum Beispiel bei der Clusterbildung oder beim Zusammenfassen - kann auf den Abbildungs-
und Integrationsschritt verzichtet werden.

Die in Kapitel gestellten Anforderungen an den Abbildungsprozess konnten vollsténdig erfiillt
werden. Es wurde Anforderung folgend ein voll-automatisierbarer Prozess entworfen und
implementiert. Der Abbildungsprozess ist in der Lage sowohl Aquivalenz- als auch Hierarchieab-
bildungen mit hoher Qualitét (F-Werte von 85 und 77%) zu identifizieren (Anforderungen
und . Auflerdem konnten bessere Ergebnisse als mit State-of-the-Art-Techniken erreicht
werden. Fiir die in Anforderung geforderte Integration der Abbildungen in ein einheitliches
Schema wurde ein umfangreicher Prozess vorgestellt.






Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit hat sich mit der serviceorientierten Kombination von Text-Mining-Diensten am
Beispiel entitdtsextrahierender Dienste befasst. Im abschliefenden Kapitel werden die Beitriage
der Arbeit zusammengefasst und ein Ausblick auf Forschungsfragen gegeben, die sich im Zuge

dieser Arbeit ergeben haben und in zukiinftigen Arbeiten zu untersuchen sind.

In den letzten Jahren ist der Bedarf an Text-Mining-Losungen, die Wissen aus verschiedenarti-
gen Textdokumenten extrahieren, enorm gestiegen. Um auf diesen Bedarf zu reagieren, wurden
zahlreiche Text-Mining-Systeme und -Dienste entwickelt, die auf unterschiedliche Text-Mining-
Methoden und Texttypen spezialisiert sind. Bisher wurden keine Anstrengungen unternommen,
die Moglichkeiten und Gewinne zu analysieren, die eine Kombination verschiedener solcher Syste-
me mit sich bringt, obwohl Arbeiten aus angrenzenden Forschungsbereichen der Kombination ver-
schiedener Systemergebnisse ein hohes qualititssteigerndes Potential attestieren (z. B. [Kun04]).
In einer Vorstudie [SS11] konnte auch fiir die Kombination von Text-Mining-Diensten - insbe-
sondere von entitédtsextrahierenden Diensten - ein moglicher Qualitdtsgewinn ermittelt werden.
In der Arbeit sollten deshalb Moglichkeiten erarbeitet werden, ein serviceorientiertes Text Mi-
ning, bei dem verschiedenartige komplexe Text-Mining-Dienste miteinander kombiniert werden,
zu ermoglichen. Im Vordergrund standen dabei hauptséchlich drei Forschungsfragen (vgl. Ab-

schnitt :

e Wie konnen Text-Mining-Dienste gezielt fiir bestimmte Text-Mining-Aufgaben ausgewihlt
und wiederverwendet werden? (Hypothese 1)

e Wie konnen die Ergebnisse verschiedener Text-Mining-Dienste in ein einheitliches Ergeb-
nis {iberfithrt werden, so dass die Qualitit gegeniiber den Einzeldiensten gesteigert wird?
(Hypothese 2)

e Wie kann die Anwendung serviceorientiertem Text Minings auch in heterogenen Dienstland-
schaften sichergestellt werden, in denen Dienste verschiedenes Vokabular und verschiedene
Schemata fiir die Klassifikation von Text-Mining-Ergebnissen nutzen? (Hypothese 3)
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Kapitel 4] hat sich der ersten Forschungsfrage gewidmet. Dazu wurde zunéchst erstmalig um-
fassend die existierende Text-Mining-Dienstlandschaft analysiert und die Dienste anhand ihrer
Text-Mining-spezifischen Merkmale klassifiziert. Ausgehend von der Analyse konnte eine On-
tologie entworfen werden, die fiir die Beschreibung funktionaler Eigenschaften komplexer Text-
Mining-Dienste herangezogen werden kann [PS12]. Mit Hilfe dieser Ontologie wurden die funktio-
nalen Eigenschaften einer Vielzahl existierender Text-Mining-Dienste beschrieben und 6ffentlich
zuginglich gemacht. Zudem konnte mit Hilfe einer prototypischen Implementierung gezeigt wer-
den, wie anhand dieser Beschreibungen Dienste fiir konkrete Text-Mining-Dienste ausgewihlt
und so bestehende Text-Mining-Lésungen wiederverwendet werden kénnen. Damit konnte die in
Abschnitt aufgestellte Hypothese 1 hinsichtlich der Wiederverwendbarkeit und Auffindbarkeit
existierender Text-Mining-Dienste belegt werden.

Beitrage zur Kombination der Ergebnisse verschiedener Text-Mining-Dienste wurden am Beispiel
entitdtsextrahierender Dienste in Kapitel [5] erarbeitet. Zunéchst wurde in einer umfangreichen
Analyse ermittelt, dass durch die perfekte Kombination der Ergebnisse verschiedener realer Dien-
ste die Qualitét, je nach zugrundeliegendem Dokumentkorpus, um 10 bis 20 Prozent gegeniiber
dem besten Einzeldienst gesteigert werden kann. Auflerdem wurde ein Aggregationsprozess in-
klusive verschiedenartiger Aggregationstechniken vorgestellt, der in der Lage ist, die Ergebnisse
realer entitdtsextrahierender Dienste miteinander zu kombinieren, was mit bisher bekannten
Techniken nicht moglich war. Insbesondere wurden neuartige Techniken fiir die Aggregation
vorgestellt, die hierarchische Beziehungen zwischen Entitdtstypen, Funktionsumfinge der Dien-
ste, typspezifische Fehlermuster und Dienstkorrelationen beriicksichtigen. In einer umfangreichen
Evaluation konnte gezeigt werden, dass mit dem vorgestellten Aggregationsprozess und den Ag-
gregationstechniken die Qualitdt durch die Kombination mehrerer Dienste um durchschnittlich
iiber fiinf Prozent im Vergleich zum besten Einzeldienst gesteigert und ca. 30 bis 50% des Ag-
gregationspotentials ausgeschopft werden kann. Dadurch konnte die in Abschnitt aufgestellte
Hypothese 2 hinsichtlich der Qualitétssteigerung durch Kombination belegt werden. Zudem wur-
den Moglichkeiten erortert, die Qualitéit {iber den Aggregationsprozess hinaus zu steigern.

Kapitel [0] widmete sich schliefllich der automatisierten Abbildung und Integration von Text-
Mining-Klassifikationsschemata, um serviceorientiertes Text Mining auch in heterogenen Dienst-
landschaften zu ermoglichen. Nach der Analyse von Klassifikationsschemata fiir Text-Mining-
Dienste wurde anhand von Entitits-Klassifikationsschemata ein Integrations- und Abbildungs-
prozess vorgestellt, der die Elemente mehrerer Schemata aufeinander abbildet und in ein Basis-
schema integriert. Dazu wurden neuen Techniken, wie das iterative Instanzgenerierungsverfahren
und eine neue Ahnlichkeitsmetrik eingefiihrt, die sich den Besonderheiten der Klassifikationssche-
mata widmen und die Anwendung und Erweiterung bestehender Schema-Matching-Techniken
ermoglichen. Durch einen in einer Nutzerstudie neu geschaffenen Goldstandard konnte der Abbil-
dungsprozess umfangreich anhand realer Klassifikationsschemata evaluiert und Hypothese 3 (au-
tomatisierte Abbildung der Klassifikationsschemata ist mit einer hinreichenden Qualitét moglich)
aus Abschnitt belegt werden. Zudem konnte gezeigt werden, dass die neu eingefiihrte Ahn-
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lichkeitsmetrik bestehende Metriken in der Abbildungsqualitidt deutlich tibersteigt.

Die in der Arbeit entwickelten Losungsansétze erdffnen die Moglichkeit, serviceorientiertes Text
Mining durchzufithren. Mit den Beitrédgen aus Kapitel |4 wurden die Grundlagen geschaffen,
Text-Mining-Dienste gezielt nach Text-Mining-Funktionalitdten auszuwéahlen. Die Algorithmen
und Techniken, die in Kapitel [f eingefiihrt wurden, garantieren dass die Ergebnisse verschiedener
Dienste kombiniert werden kénnen und damit der Mehrwert serviceorientierten Text Minings - die
Steigerung der Quantitdt und Qualitdt der Text-Mining-Ergebnisse - erreicht wird. Zudem stellt
der in Kapitel [6] vorgestellte Integrations- und Abbildungsprozess sicher, dass servieorientiertes
Text Mining auch dann zum Einsatz kommen kann, wenn die fiir die Klassifizierung der extra-
hierten Elemente verwendeten Schemata differieren. In der Arbeit wurden die entsprechenden
Prozesse - ausgenommen die Dienstbeschreibung- und auswahl - am Beispiel entitdtsextrahie-
render Dienste erarbeitet und evaluiert. Anregungen fiir die Ubertragung und Anpassung dieser
Prozesse auf andere Text-Mining-Methoden (z. B. Relationenextraktion oder Sentimentanaly-
se) konnten bereits gegeben werden. Fiir die Zukunft sind aber weitere Arbeiten notwendig,
die sich mit dieser Thematik fiir einzelne Text-Mining-Methoden ndher auseinandersetzen und
entsprechende Erweiterungen erarbeiten. So kann zum Beispiel auch fiir die Aggregation von En-
titéatsergebnissen untersucht werden, wie weitere entitéitsspezifische Informationen (z. B. Verweise

zu Linked-Data-Ressourcen) aggregiert werden koénnen.

Dariiber hinaus konnte das Aggregationspotential, welches im Zuge dieser Arbeit fiir Beispieldien-
ste ermittelt wurde, noch nicht vollstindig ausgeschopft werden. Deshalb wird auch in Zukunft
die Herausforderung bestehen, weitere geeignete Aggregationstechniken und/oder dariiber hinaus
gehende Algorithmen zu finden und so mitunter weitere Qualitdtssteigerungen durch die Kom-
bination von Diensten zu ermdéglichen. Zudem sollte fiir den praktischen Einsatz die Auswahl
der Dienste mit einer Kosten-Nutzen-Abschétzung gekoppelt werden, bei der unter Umsténden
unnotige und teure Dienstaufrufe vermieden werden, wenn diese die gewiinschten Ergebnisse und

die Qualitéit dieser nur minimal beeinflussen.

Letztendlich bleibt es die Aufgabe zukiinftiger Arbeiten, die in dieser Arbeit geschaffenen Grund-

lagen fiir ein serviceorientiertes Text Mining in der Praxis umzusetzen und anzuwenden.






Anhang A

Evaluation der Text-Mining-Dienste

A.1 Vorstudie

Zu Beginn der Arbeit wurde eine Vorstudie durchgefiihrt, deren Ergebnisse in [SS11] veroffentlicht
wurden. Der Vollstéandigkeit halber werden die Ergebnisse der Vorstudie hier kurz zusammenge-
fasst. Ziel der Vorstudie war es, herauszufinden, ob durch die Kombination von NER-Diensten
eine Qualitdtssteigerung zu erwarten ist. Des Weiteren sollte analysiert werden, ob die Dienst-
ergebnisse und die Korrelationen zwischen den Diensten Doménenabhéingig sind. Dafiir wurden
drei NER-Dienste (OpenCalais [Thol3|, AlchemyAPI [Orcl3al und Evri [Evr12]) auf Beispielda-
tensétzen der Textkorpora Enron-Mail und Reuters-Nachrichten ausgefiihrt (es wurden jeweils
zufillig zehn Dokumente der beiden Korpora ausgewéhlt). Die Ergebnisse der drei Dienste wur-
den manuell nach korrekten und falsch positiven Ergebnissen untersucht, um auch Entitétstypen
zu berticksichtigen, die nicht in den Goldstandards der Korpora enthalten sind.

Ergebnisse

Abbildung zeigt den Anteil an richtig positiven (true positives) Ergebnissen der Dienste
gruppiert nach den jeweiligen Diensten (nach OpenCalais: a & d, nach AlchemyAPI: b & e, nach
Evri: ¢ & f). Dazu wurden jeweils die Ergebnisse eines der drei Dienste mit den Ergebnissen der
anderen Dienste verglichen und die Félle gezéhlt, an denen korrekte Entitdtsannotationen sich
iiberlappten. Abbildung zeigt, dass 48% aller korrekt extrahierten Entititen des Reuters-
Korpus durch den Dienst OpenCalais gefunden wurden. Die 48% teilen sich wie folgt auf: 6%
wurden nur durch den Dienst OpenCalais (O) extrahiert, 14% durch Evri und OpenCalais (O-E),
3% durch AlchemyAPI and OpenCalais (O-A) und 25% durch alle drei Dienste (O-A-E). Es wird
deutlich, dass sich die Ergebnisse fiir die zwei Korpora unterscheiden. Evri hat vor allem fiir den
Reuters-Korpus sehr gute Ergebnisse in der Erkennung der korrekt positiven gezeigt und 88% der
Entitdten erkannt, die die drei Dienste zusammengenommen erkennen kénnen. Fiir den Enron-
Korpus konnte der OpenCalais-Dienst die meisten Entitéten extrahieren (63%).
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Abbildung A.1: Uberschneidungsraten der korrekt positiven Ergebnisse der NER-Dienste

Zusétzlich wurde die Prézision fiir die verschiedenen eingetretenen Fille der Dienstkorrelation
untersucht. Tabelle zeigt diese Ergebnisse. Interessant ist die Beobachtung, dass bei den
Annotationen, die durch alle drei oder auch zwei der Dienste erkannt wurden, eine deutlich
hohere Prizision beobachtet werden kann, als bei den Annotationen, die nur einzelne Dienste

erkannt haben.

o) A E [OA|OE| AE|OAE
Reuters | 0,79 | 0,13 | 0,96 | 0,86 | 0,96 | 0,04 | 1,00
Enron 0,85 | 0,85 | 0,87 | 0,72 | 0,86 | 0,97 | 0,96

Tabelle A.1: Prdzision der Entititserkennung fir verschiedene Dienstkorrelationen

Schlussfolgerung
Von den Experimenten konnten unter anderem folgende Punkte geschlussfolgert werden:

e NER-Dienste weisen signifikante Qualitdtsunterschiede fiir unterschiedliche Doménen auf,

e der Recall kann durch eine Kombination von NER-Diensten gesteigert werden,



A.2 Korrelation der Dienste 157

e und die Prézision der NER-Ergebnisse korreliert mit der Koinzidenz von Entitdtsannota-
tionen mehrerer Dienste, so dass eine Steigerung der Prézision durch die Kombination und
gezielte Auswahl der korrekten Ergebnisse moglich scheint.

A.2 Korrelation der Dienste

Im weiteren Verlauf der Arbeit wurde die Korrelation der Qualitdt von NER-Ergebnissen de-
taillierter untersucht. Dazu wurden fiir sechs NER-Dienste paarweise die Entitdtsannotationen
hinsichtlich des CoNLL-2003-Datensatzes (siehe[B.1]) untersucht und der Anteil an Annotationen
bestimmt, der durch beide Dienste, nur einen der Dienste oder keinen der Dienste korrekt erkannt
wurde. Die Ergebnisse unabhéingig von Entitétstyp wurden bereits in Kapitel [5.2] vorgestellt. Im
Folgenden sind die Ergebnisse fiir die einzelnen Entitétstypen des CoNLL-2003-Goldstandards
dargestellt: LOC in Abbildung [A22] PER in Abbildung[A-3|und ORG in Abbildung [A-4]

OpenCalais Digmap AlchemyAPI Extractiv FISE Wikimeta

AlchemyAPI
Extractiv
FISE

Wikimeta

M Beide korrekt M nur 51 korrekt nur 52 korrekt Beide inkorrekt

Abbildung A.2: Korrelation der Qualitit der NER-FErgebnisse anhand des Entitdtstyps LOC
des CoNLL-2003-Datensatzes
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S2
OpenCalais Digmap AlchemyAPI Extractiv FISE Wikimeta

51

OpenCalais -

Digmap

AlchemyAPI

Extractiv
FISE

Wikimeta

M Beide korrekt M nur 51 korrekt [ nur 52 korrekt Beide inkorrekt

Abbildung A.3: Korrelation der Qualitit der NER-Ergebnisse anhand des Entitdtstyps PER
des CoNLL-2003-Datensatzes

S2

s1 OpenCalais Digmap AlchemyAPI Extractiv FISE Wikimeta
— 1 0N
S R
AlchemyAPI I l l .
Extractiv I l .
FISE I .
Wikimeta I

M Beide korrekt M nur 51 korrekt [ nur 52 korrekt Beide inkorrekt

Abbildung A.4: Korrelation der Qualitdt der NER-Ergebnisse anhand des Entititstyps ORG
des CoNLL-2003-Datensatzes



Anhang B

Goldstandards

Im Folgenden werden die drei Goldstandards, die in dieser Arbeit fiir die Evaluation der En-
titdatserkennung und der Bewertung von Aggregationslésungen herangezogen werden, kurz cha-

rakterisiert.

B.1 CoNLL-2003

Der CoNLL-2003-Goldstandard |[Com14] ist ein héufig fiir die Evaluation von NER-Systemen
verwendeter Datensatz. Er wurde fiir die CoNLL-Konferenz 2003 erstellt, bei der die Teilnehmer
sprachunabhéngige NER-Systeme fiir englische und deutsche Textdaten bereitstellen sollten. Im
Zuge der vorliegenden Arbeit wurde lediglich der englische Datensatz genutzt, da die meisten
Dienste hauptsichlich englischsprachige Texte unterstiitzten. Der Datensatz besteht aus fast
1400 Reuters-Nachrichtenartikeln auf dem Jahr 1998, die mit Entitdtsannotationen fiir Personen
(PER), Organisationen (ORG), Orte (LOC) und Sonstiges (MISC) versehen wurden. Der Da-
tensatz ist urspriiglich in drei Teilbereiche unterteilt - Training, Validierung und Test. Fiir die in
dieser Arbeit durchgefithrten Experimente wurde der gesamte Datensatz zufillig in zehn gleich
grofle Teile unterteilt und eine 10-fache Kreuzvalidierung vorgenommen. Die Entitdtsannotatio-
nen des Typs MISC wurden in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt, da dieser Typ eine Vielzahl
verschiedener, aber unspezifizierter Entitétstypen umfasst und daher eine exakte Bewertung nicht
moglich macht.

B.2 TUDCS4

Der TUDCS4-Datensatz [Urbl4] wurde an der Technischen Universitét Dresden erstellt. Im
Gegensatz zum CoNLL-2003-Datensatz verfiigt er iiber feingranularere Entitétstypen mit hier-
archischen Beziehungen. Insgesamt verfiigt der Goldstandard iiber Entitdtsannotationen fiir 22
verschiedenen Entitétstypen: Actor, Airplane, Airport, Athlete, Band, Car, City, Computer Mou-
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se, Country, Lake, Location, Mobile Phone, Movie, Newspaper, Organization, Person, Politician,
Product, Restaurant, Team, University und MISC. Analog zum CoNLL-2003-Datensatz wur-
de der Entitéatstyp MISC nicht betrachtet. Der Datensatz umfasst 124 Webdokumenten, die zu
gleichen Teilen in Trainings- und Testdaten unterteilt sind. Aufgrund der geringen Grofie des Da-
tensatzes, wurde diese gegebene Teilung bei den in dieser Arbeit durchgefiihrten Experimenten
verwendet und keine Kreuzvalidierung, wie beim CoNLL-2003-Datensatz, durchgefiihrt.

B.3 TUD-Loc-2013

Auch der TUD-Loc-2013-Datensatz [Katl4] wurde an der Technischen Universitét Dresden er-
stellt. Dieser Datensatz fokussiert sich auf Orts-spezifische Entitétstypen,. Neben dem Entitéts-
typ Ort (LOCATION) enthélt der Datensatz Annotation fiir die Typen CONTINENT, COUN-
TRY, CITY, LANDMARK (geographische Erscheinungen, die z. B. Seen, Fliisse etc.), POI
(Gebédude), REGION (Gebiete mit politischer oder administrativer Bedeutung) und UNIT (ad-
ministrative Entitdten, wie z. B. Bundesstaaten, Landkreise etc.). Der Datensatz umfasst 152
Texte, die aus verschiedenen Webdokumenten gewonnen wurden, und enthélt 3814 ortsspezifische
Annotationen. Fiir Trainings-, Validations- und Testzwecke wurde der Datensatz urspriinglich
in drei Teilbereiche unterteilt (40%-20%-40%-Teilung). In der vorliegenden Arbeit wurde jedoch
eine zufillige 50-50-Teilung der Daten fiir Training und Evaluation vorgenommen.



Anhang C

Klassifikationsschema der
Text-Mining-Dienste

Nachfolgend werden in Abschnitt - die Entitdts-Klassifikationsschemata der in dieser
Arbeit ndher untersuchten entitétsetrahierenden Dienste aufgelistet. Die Schemata entsprechen
den Informationen, die den Dienstwebseiten entnommen werden konnten. Bei einigen Diensten
konnten Abweichungen zwischen den tatséichlich unterstiitzten Entitdtstypen und den im Schema
spezifizierten Typen beobachtet werden, welche im jeweiligen Abschnitt kurz spezifiziert werden.
AnschlieSlend werden in Abschnitt die in Kapitel |5.5| verwendeten Abbildungen zwischen den

Schemata présentiert.

C.1 AlchemyAPI

Das Schema in Tabelle wurde der AlchemyAPI-Website [Orc13a] entnommen. Bei der Aus-
fihrung des Dienstes konnten eine Vielzahl an weiteren Entitdtstypen in den Ergebnissen beob-
achtet werden. Fiir die in dieser Arbeit durchgefithrten Experimente wurde das Schema durch
diese zusitzlich gefundenen Typen (in unstrukturierter Form) ergéinzt. Da, das vorliegende Sche-
ma nicht vollstindig strukturiert ist (z. B. USPresident keine Unterkategorie von Politician ist)
wurde das Schema vor Durchfithrung der Aggregationsexperimente durch den Abbildungsprozess

aus Kapitel @ und manuelle Anderungen semiautomatisch korrigiert.

Entitatstyp Beschreibung

Anatomy The science dealing with the structure of an animal or
plant and its parts.

Automobile A wheeled motor vehicle containing an engine that is
used for transporting passengers.

Anniversary A day that commemorates and/or celebrates a past event
that occurred on the same day of the year as the
initial event.
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City

Company

-- AircraftManufacturer

-- Airline

-- AirportOperator

-- ArchitectureFirm

-- AutomobileCompany

-— ... (36 weitere Untertypen)
Continent

Country

Degree

Drug

EntertainmentAward

Facility

-- Airport
-- Bridge

-- HistoricPlace

-— Hospital

-- Lighthouse

-— ... (5 weitere Untertypen)
FieldTerminology
FinancialMarketIndex
GeographicFeature

—-- BodyOfWater

-- Cave

-- GeologicalFormation

-- Glacier
—-- Island

A settlement (city or town) including both
metropolitan and rural communities, ususally with a
particular administrative, legal, or historical
status.

A corporation, association, partnership, or union,

that carries on an industrial enterprise.

One of the seven major land masses of the earth.

A politically organized body of people, recognized as
an autonomous entity by the international community.
An academic award from a university or college.

A substance that alters the function of an organism
when absorbed into the body of an organism.

A trophy, medal, or award; something that denotes an
accomplishment in the arts (film, music, etc.).

Any establishment, structure, or structures under one
ownership at one general physical location.

A facility where aircraft takeoff and land.

A structure built to span a valley, road, body of
water or other physical obstacle.

A facility with cultural or historical significance.
An institution for health care providing patient
treatment by specialized staff and equipment, and
often longer-term patient stays.

A tower, building or framework designed to emit light
from a system of laps and lenses, and is used as an
aid to navigation.

Words or phrases used to name things in a particular
discipline.

A representation of the value of securities that
constitute a given market sector or industry.

Any landform or water feature, including hills,
cliffs, valleys, mountains, rivers, bays, oceans, and
other elements.
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-— ... (10 weitere Untertypen)
HealthCondition
Holiday

JobTitle

Movie
MusicGroup
NaturalDisaster

OperatingSystem

Organization

-- AstronomicalSurveyProject-
Organization

-- AwardPresentingOrganization
-- Club

—-— CollegeUniversity

-- CricketAdministrativeBody
-— ... (22 weitere Untertypen)

Person

-- Academic

-- AircraftDesigner

-- Appointee

-- Architect

-- ArchitectureFirmPartner

-= ... (145 weitere Untertypen)

PrintMedia

-- Magazine

-- Newspaper

—-- SchoolNewspaper
RadioProgram

RadioStation

Region

-- EnglishRegion

Any bodily disorder or disease (physical or mental).
An official or unofficial observances of
religious/national/cultural/other significance, often
accompanied by celebrations or festivities.

Term that describes the position held by an employee.
A dramatic performance that is recorded as a moving
image, whether on film, videotape, or digital media.
Any group of one or more individuals working together
to create musical works.

The consequence of a natural hazard (e.g. volcanic
eruption, earthquake, landslide, hurricane, etc.).
Software that runs on a computer system, managing the
computer hardware and providing common services for
execution of application software.

A collection of people working together in a planned
deliberate social structure to achieve a common goal
(business, sports, education, etc.).

A specific individual (a human being).

An organization or publication that presents news or

other information to the public in print form.

Any audio content that is broadcast by a radio
station.

A station for the production and transmission of AM or
FM radio broadcasts.

A geographic area having some characteristic or
characteristics that distinguish it from other areas

(a border, etc.).
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-- FrenchRegion

-- ItalianRegion
-- VideoGameRegion
-- WineRegion
Sport

—-- MartialArt

StateOrCounty

—-- PoliticalDistrict
—- AdministrativeDivision
—-- GovernmentalJurisdiction

Technology

TelevisionShow

TelevisionStation

An activity (usually athletic) requiring specific

skills, often executed in a competitive context.

A geographical area containing a group of individuals
joined by a politicial association, usually governed

within the context of a larger state or country.

The study of or a collection of techniques; a
particular technological concept; the body of tools
and other implements produced by a given society.
Any video content that is broadcast by a television
station.

A station for the production and transmission of

television broadcasts.

Tabelle C.1: Klassifikationsschema von AlchemyAPI

C.2 Digmap

Tabelle gibt das Klassifikationsschemata von Digmap [DIG13] wieder, so wie es der Dienst-

webseite entnommen werden kann.

Entit&tstyp Beschreibung
HISTORICAL /
LOCATION /
ORGANIZATION /
PERSON /

Tabelle C.2: Klassifikationsschema von Digmap

C.3 Evri

Die Webseite vom Evri-Dienst [Evr12] enthielt keine genau spezifizierten Schemainformationen.
Jedoch war es moglich diese iiber spezielle Dienstaufrufe zu gewinnen. Tabelle présentiert
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das so erhaltene Schema. Ahnlich zum AlchemyAPI-Dienst konnten bei der Dienstausfithrung
weitere Entitdtstypen in der Ergebnismenge beobachtet werden, welche im Vorfeld der Abbil-
dungsexperimente dem Schema hinzugefiigt wurden.

Entit&tstyp Beschreibung
Alloy

Ammunition

Anti-obesity Drug
Anti-tank Weapon

Auto Race

Basketball Competition
Comics

Comics Artist

Comics Writer

Concept

-- Award

—-- Business Concept

—-- Constellation

-- Constitutional Amendment

N N N N N N N N N N N N NN N

-- Controversy

-— ... (28 weitere Untertypen)
Condition

-- Addiction

-— Allergy

-- Cancer

-- Disease

-- Inflammation

-- Injury

—-- Psychiatric Disorder
—-- Symptom

Criminal

Cycling Race

Dairy Product

Dance Company
Disorder

District

Drummer

E-Book Device
Ecoregion

Ethnic Group

Event

-— Activity

-- Astronomical Event
-- Blizzard

NN N N N N N N N N N N N N N N N N N NS NS N NN

—-- Competition
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-- Court Case /
-— ... (26 weitere Untertypen)
Fish

Food

Football Competition

Game Console

Golf Competition

Golf Course

Government Sponsored Enterprise
Guitarist

Ice Hockey Competition

Industry

Irregular Military

Jockey

Language

Location

-- Airport

-- Amusement Park

-- Aquarium

—-— Archaeological Site

N N N N N N N N N N N N N N N N NN N

—-- Astronomical Object
-= ... (42 weitere Untertypen)
Luge Competitor

Media Device

Medical Sign

Mineral

Molecule

Motorcycle Rider
Organism

-- Animal

—-- Bacterium

-- Bird

—-— Breed

N N N N N N N N N N N N

-- Cyanobacterium

-— ... (8 weitere Untertypen)
Organization

-- Advertising Agency

-- Advocacy Group

—-- MAerospace Company

—-- Agriculture Company

N N N N N NN

-- Airline
-— ... (99 weitere Untertypen)
Peninsula

~

Person

—-- Academic /
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-- Activist

-- Actor

-- Alpine Skier

-- Ambassador

-— ... (153 weitere Untertypen)
Philosophical Concept
Pianist

Prison

Product

-- Aircraft

-- Aircraft Carrier

—-- Album

-- Anime

-- Anti-aircraft Weapon
-— ... (48 weitere Untertypen)
Research Institution
Resolution

Rugby Competition
Scientific Concept
Season

Singer

Ski Competition
Smartphone

Soccer Competition
Social Concept
Songwriter

Sport

State Legislature

State Park

Substance

-- Alcoholic Beverage
-- Ale

-- Alkaloid

-- Amide

-= Amino Acid

-— ... (54 weitere Untertypen)
Tablet Computer
Technological Concept
Technologist

Tennis Competition
Terrorist Event

The Series

Tree

U.S. Politician

UNESCO World Heritage Site

~N N N NN

N N N N N N N N N N N N N N N N N N NN N N N N N N N N N

N N N N N N N N N
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Unified Combatant Command
Vegetable

Violinist

White House Staffer

~N N N NN

Tabelle C.3: Klassifikationsschema von Evri

C.4 Extractiv

Tabelle zeigt das Schema vom Dienst Extractiv [Ext12], welches der Webseite entnommen
wurde. Analog zum Dienst AlyhemyAPI und Evri konnten in den Dienstergebnissen weitere En-

titétstypen beobachtet werden, die vor Durchfithrung der Experimente dem Schema hinzugefiigt

wurden. Zudem erfolgte mit Hilfe des Abbildungsprozesses aus Kapitel [f] eine semi-automatische

Korrektur des Schemas (vgl. Abschnitt [C.1]).

BIOLOGICAL_WEAPON

biological weapon.

Entit&tstyp Beschreibung
ADDRESS An address.
AGE The age of something (typically a person).
ATRCRAFT A plane or other flying vehicle.
AIRLINE An airline.
ATRPORT An airport.
ALBUM An album put out by a band or music group.
ALGORITHM An algorithm.
AMBASSADOR A government’s ambassador to another country.
ATHLETE A player/athlete on a sports team.
AUTOMOBILE_MODEL A model or a car.
BAND A band or group which produces music.

A

A

BLUNT_WEAPON
BOMB_WEAPON

BRIDGE
BUILDING

CANAL
CAR_COMPANY
CENTURY
CHEMICAL_WEAPON
CITY
CIVILIAN_WATERCRAFT
CLOTHING

COACH

COLOR
COMMERCIAL_ORG

non-sharp weapon used to hit things.

An explosive device specifically created for the purpose of

being a weapon.

L

bridge.

building.

canal.

company that makes automobiles.
period of time of length 100 years.
chemical weapon.

city, town, village, etc.

name or type of boat/ship used by civilians.

An article of clothing.

The coach or assistant coach of a sports team.

A
A

color.

commercial organization.
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CONFLICT
CONTINENT
COUNTRY

COUNTY

CRIME

CRIMINAL
CRIMINAL_ORGANIZATION
DATE

DATE_RANGE
DAY_NAME

DAY_OF _MONTH
DECADE
DIGITAL_MEASURE
DIPLOMAT
DOCTOR
DOMAIN_NAME
DRUG

DURATION
EDUCATIONAL_ORG
ELECTRONICS_MEASURE
ELECTRONICS_ORG

EMAIL
ENTERTAINMENT_AWARD
ENTERTAINMENT_ORG

EXPLOSIVE

FINANCIAL_ORG
FRUIT
FTP

GOVERNMENT_ORG
GULF
HELICOPTER
HEMISPHERE
HOLIDAY
HOSPITAL

HTTP

ILLICIT_DRUG

ILLNESS

INTERNATIONAL_REGION
ISLAND

A military conflict.

A continent.

A country.

A county, typically in the United States.
Something which is against the law.
modern or historical type of criminal.
criminal organization.

date specified with month and year.
range of days in an unspecified year.
day specified without a date.

day and month with no year given.

L A

period of time of length 10 years.

An amount of computer memory or disk usage, measured in bytes.
A person who engages in diplomacy.

A doctor, real or fictiomal.

The domain name of a website, without http.

A compound taken to illicit a biological response.

An amount of time.

A university or school.

Common units of measurment in electricity.

The brand name of a company that creates electronics hardware
or software.

An email address.

An award given to an artist, author, etc.

An organization that produces entertainment media (audio,
video, games, etc.).

A chemical compound whose primary use is as an explosive
material for commercial or military purposes.

A bank or financial institution.

A fruit.

A specific type of URL that refers to a file transfer protocol
link.

An organization within a government.

A gulf.

A helicopter.

Half of a globe.

A holiday.

A hospital or clinic.

A specific type of URL that refers to a hyper text transport
protocol link.

A drug which is typically illegal and used for illicit
purposes.

A medical condition, disease, or illness.

A region of land disputed by or spanning multiple countries.
An island.
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LAKE A lake.

LAND_REGION An area of land within a country not governed as one body.
LAND_VEHICLE A name or type of land vehicle.

LENGTH The physical length of something.

LOCATION A location or place.

MAGAZINE A magazine.

MASS The mass of an object.

MAYOR The mayor of a city, town, etc.

MEDIA_ORG An organization that produces non-entertainment media.
MEDICAL_FACILITY A hospital or clinmic.

MEDICAL_SYMPTOM A symptom of a medical condition.

MEDICAL_TREATMENT A treatment used to cure a disease or alleviate symptoms.
MILITARY_AIRCRAFT A name or type of military aircraft.

MILITARY_ORG A military organization.

MILITARY_SURFACE_SHIP A name or type of water vehicle used by the military that is

not submersible.

MISSILE A name or type of missle.

MONETARY_AMOUNT An amount of money, in dollars, pounds, euros, etc.

MONEY_RANGE A not fully specified amount of money.

MONTH_NAME A month without day or year.

MONTH_OF_YEAR A month in a year without a day.

MOUNTAIN A mountain.

MOVIE A movie or film.

MUSIC_GENRE A type of music.

NATIONALITY The nationality of a person, or a person specified by their
nationality.

NATURAL_DISASTER A natural disaster.

NON_GOVERNMENT_ORG An organization associated with governments but not part of
the government.

NUCLEAR_WEAPON A nuclear weapon.

NUMBER A number.

NUMBER_RANGE A range of numbers.

OCEAN An ocean.

OPERATING_SYSTEM A computer operating system.

ORDINAL An ordinal number.

ORGANIZATION Any organization not captured by other organization types.

PERCENT A percentage.

PERSON A human.

PHARMACEUTICAL_COMPANY A drug company.

PHONE_NUMBER A phone number.

POLITICAL_PARTY A political party.

PROGRAMMING_LANGUAGE A programming language.

PROJECTILE_WEAPON The object which is shot, typically by a shooting weapon.

PROTEST A protest or uprising.

RADIO_SHOW A radio show.
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RADIO_STATION
REEF
RELATIVE_DATE
RELIGION
RELIGIOUS_ORG
RESTAURANT
RIVER

ROAD
SCREEN_ACTOR
SCREEN_GENRE
SEA

SEASON
SHARP_WEAPON
SHOOTING_WEAPON
SOFTWARE
SPACECRAFT
SPORT
SPORTS_EVENT
SPORTS_LEAGUE
SPORTS_POSITION
SPORTS_TEAM
SPORTS_TEAM_OWNER
STADIUM
STOCK_EXCHANGE
STOCK_MARKET_INDEX
SUBMARINE
TEMPERATURE
TIME

TV_NETWORK
UNION
UNIVERSITY

URL
US_CABINET_MEMBER
US_GOVERNOR
US_PRESIDENT
US_SENATOR
US_STATE
VALLEY
VEHICLE
VELOCITY
VIDEO_GAME
VIRUS
VOLUME
WATERCRAFT

radio station.

reef.

date relative to the date the text was created.
religion.

religious organization.

restaurant or eating establishment.

river.

street or road way.

TV or movie actor/actress.

genre of television or film.

sea.

season of a specific year.

weapon which is sharp.

weapon which you shoot.

computer program or software package.

vehicle which travels through space.

sport or competitive activity.

descriptive name for a sporting event.

league consisting of a number of sports teams.

position a player on a sports team plays.

E - R

sports team.

The owner or part-owner of a sports team.

A stadium, arena, etc., where a sports team competes.
A stock exchange/market.

A stock market index.

A name or type of submersible water vehicle.

The temperature.

A time of day.

A television network.

A union.

A university or college, forms a subset of the educational
orgs.

A URL that is not http or ftp.

A past or current member of the United States Cabinet.
The governor of a US state.

A past or current president of the United States.

A past of current senator of the United States.

An American state.

valley or canyon.

vehicle (e.g. car) used to transport things.

speed of travel.

computer or console game.

physical virus that causes harm.

measure of volume.

L A

vehicle that travels through water.
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WATER_BODY A body of water.

WEAPON A weapon or other harm causing object.
WEB_BROWSER A graphical interface used to look at web pages.
YEAR A year.

YEAR_RANGE A range of years.

Tabelle C.4: Klassifikationsschema von Extractiv

C.5 FISE

Der Dienst FISE unterstiitzt die DBPedia-Typen Organisation, Person und Place. In Tabelle
wurden diese drei Typen, sowie die zugehorigen Beschreibungen, die dem DBPedia-Typ bzw. dem

dquivalenten Schema.org-Typ entnommen werden konnten, ergénzt.

Entit&atstyp Beschreibung
http://dbpedia.org/ontology/Organisation An organization such as a school, NGO,
corporation, club, etc.
http://dbpedia.org/ontology/Person A person (alive, dead, undead, or
fictional).
http://dbpedia.org/ontology/Place Entities that have a somewhat fixed,

physical extension.

Tabelle C.5: Klassifikationsschema von FISE

C.6 OpenCalais

Tabelle zeigt das Schema fiir die Entitédtstypen des OpenCalais-Dienstes. Das Schema ent-
spricht den Informationen der Website und der bereitgestellten OWL-Ontologie. Jedoch wurden
die moglichen Werte der Typ-Attribute (z. B. Sports fiir das Attribut PersonType vom Typ
Person) als Unterentitéit der Hauptentitét dargestellt (z. B: Person_Sports als Untertyp von

Person).

Entitatstyp Beschreibung

Anniversary reference to an anniversary.

City name of a city or independent settlement
(villages, settlements, etc.)

Company full or partial company name (includes any
business organization, including newspapers,
media companies, law firms, etc.)

Continent name of a continent

Country name of a country
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Currency
EmailAddress

EntertainmentAwardEvent

Facility

FaxNumber

Holiday

IndustryTerm

MarketIndex

MedicalCondition

MedicalTreatment

Movie
MusicAlbum
MusicGroup

NaturalFeature

OperatingSystem
Organization

-- Organization_Sports
-- Organization_GovernmentalMilitary
-- Organization_GovernmentalCivilian

-- Organization PoliticalParty

Person
-- Person_Sports

—-- Person_Entertainment
—-- Person_Political
—- Person_Economic

-- Person_Military

PhoneNumber

reference to a currency amount

email address

references to entertainment-related events and
awards, such as film and music festivals and
awards related to the entertainment industry
proper name of a man-made, specific physical
entity; theme parks or amusement parks;
universities and hospitals are tagged as
Facility.

full fax number, including prefix and extension,
if available

references of holidays

description of an industry, segment, product
family, or business

name of a stock market index

references to human medical conditions, such as
diseases, disorders and syndromes

references to medical treatments - procedures,
treatments and therapeutics provided to any
medical condition

references to movies and films

references to music albums, CDs, etc.
references to music groups and bands

name of a specific geographical (not manmade)
entity, such as a geological formation or body
of water

references to operating systems

full or partial organization name, including
governmental and military organization; not

business organization extracted as Company

full or partial person name

full phone number, including prefix and

extension, if available
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PoliticalEvent

-- PoliticalEvent_Voting
-- PoliticalEvent Withdrawal

-- PoliticalEvent_LeavingOffice

-- PoliticalEvent_Inaguration
Position

Product

—-- Product_Drug

-- Product_Car

-- Product_Aircraft

-- Product_Electronics

-— Product_Weapon
Programminglanguage
ProvinceOrState

PublishedMedium

RadioProgram

RadioStation

Region

SportsEvent

SportsGame

SportsLeague
Technology

TVShow
TVStation

URL

information about two major types of political
event: Voting (e.g., election, primary, etc.,)
and Other (event with political reference such
as rallies, demonstrations, debates, speeches,
etc.)

information concerning people’s positions

references to products

references to programming languages

name of a province, state, county or other
politically defined part of a country
references to published media, such as
newspapers, journals and magazines
references to radio programs

references to radio stations (focused on U.S.
radio stations, although it may identify
non-U.S. stations as well)

name of a (non-politically defined) geographical

region of the world (excluding continents)
references to sports-related tournaments and
championships

references to sports games like football,
baseball, soccer, etc.

names of sports leagues

technology name or a description of the
technology

references to TV shows and programs
references to TV stations (focused on U.S. TV
stations, although it may identify non-U.S.
stations as well)

URL or FTP address

Tabelle C.6: Klassifikationsschema von OpenCalais
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Das dem Wikimeta-Dienst zugrundeliegende Schema ist in Tabelle dargestellt. Die Informa-
tionen wurden dem Wikimeta-Forum [Wik14] und dem dort verlinkten Dokument entnommen.

Fiir die Beschreibungen der Haupttypen liegen sowohl englische als auch franzosische Texte vor.

Fiir alle Untertypen existieren lediglich franzosische Beschreibungen. Uberdies hinaus konnten

in den Entitdtsergebnissen weitere Unterentititstypen beobachtet werden, die dem Schema fiir

die Experimente in Kapitel [5| hinzugefiigt wurden.

Entit&tstyp Beschreibung

LOC City, country, street, place (ie ‘‘Mount’’, ‘‘Reserve 0f’’ or
‘‘Beach’’), transport station, named place on map (river,
mountain), monument (ie cathedral or wallstreet)

-- LOC.GEO géographique naturel

-- LOC.ADMI région administrative

-- LOC.LINE axe de circulation

-- LOC.ADDR adresse

-- —-— LOC.ADDR.POST
-- —--— LOC.ADDR.TEL
-- —— LOC.ADDR.ELEC

-- LOC.FAC
PERS

-- PERS.HUM
-— PERS.ANIM
FONC

-- FONC.POL
-- FONC.MIL
-- FONC.ADMI
-- FONC.REL
-- FONC.ARI
ORG

-- ORG.POL
-- ORG.EDU
-- ORG.COM

-- ORG.NON-PROFIT

-- ORG.DIV

adresse postale

téléphone et fax

adresse électronique
construction humaine
Individual, fictious or real.
humain réel ou fictif

animal réel ou fictif

This is a label for description of politics, religious,
nobility function or title...
politique

militaire

administrative

religieuse

aristocratique

‘‘music group’’ like ‘‘Beatles’’) -

Company - Human group (ie
agency, non profit organisation, non governemental
organisation, administration (ie CIA, or Ministry of Culture),
radio station, television network, press company, holding,
school, award (like Cesar, or Nobel Prize), museum, military
corps (ie Régiment de Légion Etrangére), Hotel, resort place
(1ike Disneyland Orlando), sporting club, sport organisation,
union, political group.

politique

éducative

commerciale

non commerciale

média & divertissement
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-- ORG.GSP géo-socio-administrative
PROD tv show, media product (i.e name of a dvd), trade marked

-- PROD.VEHICULE

—-- PROD.AWARD

—-- PROD.ART

-- PROD.DOC

TIME

-- TIME.DATE

-- —-— TIME.DATE.ABS
-- —-— TIME.DATE.REL
-- TIME.HOUR
AMOUNT

-- AMOUNT.PHY.AGE
-- AMOUNT.PHY.DUR
-- AMOUNT.PHY.TEMP
-- AMOUNT.PHY.LEN
-- AMOUNT.PHY.AREA
-- AMOUNT.PHY.VOL
-- AMOUNT.PHY.WEI
-- AMOUNT.PHY.SPD
-- AMOUNT.PHY.OTHER
-- AMOUNT.CUR

C.8 Abbildungen

product (i.e ‘‘Mars’’ or *¢

m°&m’’, sport event (i.e ‘‘Tour de
France’’), movie, theatre show, computer language (i.e Basic
or Java), generally sold product (i.e trade marked name of
car, computer, plane,military products (missiles,
helicopters), book, comics ...

moyen de transport

récompense

oeuvre artistique

production documentaire

date
date absolute
date relative

heure

age

durée
température
longueur
surface et aire
volume

poids

vitesse

autre

valeur monétaire

Tabelle C.7: Klassifikationsschema von Wikimeta

Die Dienstschemata wurden mit Hilfe des Abbildungsprozesses aus Kapitel [6] semi-automatisch
aufeinander abgebildet. Zudem wurden die Typen manuell auf die Goldstandards CoNLL-2003,
TUDCS4 und TUD-Loc-2013 abgebildet und darauf aufbauend ein integriertes Basisschema fiir
die Experimente in Kapitel geschaffen. Die verwendeten Abbildungen sind in den nachfol-
genden Tabellen - dargestellt. Typangaben mit -’ davor zeigen hierarchische Abbildun-
gen an. Da im Vorfeld die Schemata der Dienste semi-automatisch korrigiert wurden, sind nur

die Haupttypen in der Abbildungsiibersicht vermerkt. Implizit sind jedoch die Untertypen der

Schemaelemente mit in den Abbildungen enthalten - durch * sind solche Fille in den Tabellen

gekennzeichnet.
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