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1 Motivation

Die Suche nach Moglichkeiten der automatisierten semantischen Analyse von geschriebener
natiirlicher Sprache ist im Zuge der immer weiter fortschreitenden Informationsflut, der wir
ausgesetzt sind, unabdingbar. Durch immer gréfler werdende Datenmengen und den be-
grenzten Fahigkeiten des Menschen diese vollstéandig aufzunehmen und zu verarbeiten, sind
immer mehr vorgeschaltete Selektions- und Filterungsprozesse notwendig. Diese sorgen fiir
eine Reduktion des Suchraums und erméglichen es somit dem Menschen, wieder Herr iiber
die riesigen Datenmengen zu werden [FD92].

Ein Beispiel dafiir ist die automatisierte Analyse von Nachrichtendaten [JR9O0]. Insbeson-
dere in einem Katastrophenfall miissen die helfenden Stellen sehr schnell die notwendigen
Informationen zur Verfiigung haben, um zeitnah und effizient reagieren zu kénnen. Um die
Arbeit zu erleichtern, konnten dabei zukiinftig automatisierte Systeme eingesetzt werden,
die aus dem Nachrichtenstrom diejenigen Informationen herausfiltern, die fiir die Katastro-
phe irrelevant sind. Aufgrund der reduzierten Informationsmenge wire es dadurch fiir die
helfenden Stellen méglich, die tatsdchlich relevanten Informationen in viel geringerer Zeit
zu finden.

Einen ersten Ansatz fiir ein solches Verfahren bietet das EquatorNLP-Projekt von Lars
Dohling [Do6h10]. Forschungsschwerpunkt war dabei die automatisierte Extraktion von In-
formationen iiber Erdbebenschidden aus Nachrichtentexten. Dabei konnten nur Nachrichten-
texte verwendet werden, die iiber Erdbeben handelten, also doménenspezifisch waren. In der
folgenden Arbeit soll Equator-NLP daher um einen vorgeschalteten Filter erweitert werden,
der es zulésst, aus beliebigen Nachrichtentexten jene auszuwéhlen, die von Equator-NLP
danach ausgewertet werden kénnen.

2 Zielstellung

Genauer ist es Ziel, zu {iberpriifen, ob das Hauptthema eines Nachrichtenartikels automati-
siert klassifiziert werden kann. Hierbei beschréinkt sich die Arbeit auf die Klassifikation von
Artikeln, die das Thema , Erdbeben und ihre Auswirkungen® behandeln. In einem weiteren
Schritt soll iiberpriift werden, ob es auch méglich ist, die Nachrichtenartikel einem konkreten
Erdbeben zuzuordnen.

3 Vorgehen

Die Klassifikation erfolgt in zwei Stufen (Abbildung . In der ersten Stufe sollen zunéchst
alle Artikel, die iiber Erdbebenauswirkungen berichten, von den anderen Artikeln getrennt
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werden. In der Menge der Erdbebenartikel erfolgt in der zweiten Stufe die Klassifikation hin-
sichtlich eines konkreten Erdbebens, welches durch die beiden Parameter Zeit und Ort (als
Geokoordinaten) determiniert ist. Genau wie in der ersten Stufe erhilt man zwei Mengen
von Artikeln, die disjunkt voneinander sind. Zum einen die Menge aller Erdbebenartikel,
die iiber das konkrete Erdbeben berichten und zum anderen die Menge aller sonstigen Frd-
bebenartikel.

4 Methoden

4.1 Korpusgenerierung

Fiir das Anlernen der Klassifikatoren und die Evaluierung des Klassifikationsergebnisses
wird ein annotiertes Korpus benétigt. Ein Korpus enthélt Texte, ihre Metainformationen
sowie Annotationen, also Informationen iiber die Textklasse bzw. iiber bestimmte Attribute
innerhalb der Texte. Mit Hilfe dieser Annotationen werden in der Trainingsphase die Klassi-
fikatoren angelernt. In der Testphase werden dann anschlieffend die Annotationen derjenigen
Texte aus dem Korpus, die fiir den Lernvorgang nicht verwendet wurden, dazu benotigt,
um das Ergebnis der Klassifikation hinsichtlich seiner Giite einschétzen zu koénnen.

In unserem Fall soll ein Korpus erstellt werden, fiir den Nachrichtentexte aus dem Internet
extrahiert werden sollen. Die Nachrichten sollen dabei mehreren englischsprachigen Quel-
len entstammen. Das Korpus soll dabei auch heterogene Dokumente enthalten, also solche,



die {iber mehrere Naturereignisse berichten. Dies ist eine Herausforderung, da viele Artikel
zwar iiber ein konkretes Ereignis handeln, allerdings auch noch andere Ereignisse in diesem
Zusammenhang erwiahnen, was die Suche nach dem Hauptthema eines Artikels vermutlich
erschwert.

Woriiber ein Artikel bzw. ein Teil dessen genau handelt, muss manuell annotiert werden
und flieflt als Information in das Korpus mit ein. Fiir die Klassifikation auf zweiter Stu-
fe sollen u. a. im Text enthaltene zeitliche und raumliche Attribute ausgewertet werden.
Hierfiir miissen die Nachrichten des Korpus zusétzlich temporal und spatial annotiert wer-
den. Dieser Vorgang erfolgt automatisch unter Verwendung bereits bestehender Werkzeuge.
Das Annotationsergebnis dieser Werkzeuge wird a-priori als korrekt betrachtet, was ein Pro-
blem darstellen kénnte, da die Programme nicht alle Attribute korrekt annotieren kénnen.
Inwieweit sich dieser Fehler auf das Klassifikationsergebnis auswirkt, wird Bestandteil der
Diskussion. Fiir die Annotation zeitlicher Entitdten soll hierbei das Programm HeidelTime
[[SG10a], [SGI0B]] Verwendung finden. Fiir die spatiale Annotation bieten sich MetaCartd]
oder OpenCalais] an.

4.2 Klassifikation

Fiir die Textkategorisierung stehen mittlerweile eine Vielzahl von Klassifikatoren zur Ver-
fiigung. Die Klassifikatoren verwenden dabei unterschiedliche Modelle, woraus sich unter-
schiedliche Methoden fiir den Lernvorgang ergeben. Diese Modelle basieren auf gewissen
Merkmalen (features) des Textes, die in gewissen Merkmalsklassen unterteilt sind. Surface
Features sind Merkmale, die sich direkt auf das Wort bzw. die bedeutungstragenden Sequen-
zen von Zeichen - sogenannte Token [Doh10] - in einem Text beziehen. So kann das Wort an
sich schon ein Merkmal sein, aber auch sein POSTag (Wortklasse) oder die Wortléange. Auch
Character N-grams also die Abfolge von N Zeichen, oder diskrete Eigenschaften des Textes
(Kodierung, Struktur bestimmter Token, etc.) kénnen ein Merkmal bilden. Des Weiteren
gibt es die Klasse der Context Features, in der analysiert wird, wie ein Wort in seinem Kon-
text eingebettet ist (An welcher Stelle des Textes steht das Wort? Welche Worte/Attribute
treten in unmittelbarer Umgebung noch auf?). Auch abstraktere Features wie die Hiufigkeit
eines Wortes oder auch die haufigste Wortklasse fiir einen bestimmten Term kann ein Merk-
mal fiir die Textklassifikation sein. Welche Merkmale sich genau fiir das Klassifikationspro-
blem in der Arbeit anbieten (feature selection), soll hierbei ebenso Untersuchungsgegenstand
sein wie die Wahl des geeigneten Klassifikators. In der Arbeit mochte ich dabei drei Klassi-
fikatoren genauer untersuchen:

Thttp: //www.metacarta.com
http://www.opencalais.com



Naive Bayes: Naive Bayes in der Textklassifikation [MNOS8] basiert darauf, dass unter-
schiedliche Merkmalsvorkommen in den verschiedenen Klassen existieren. Fiir jedes
Dokument und jede Klasse wird dabei die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass ein Do-
kument bzw. Vektor aus Merkmalen zu einer bestimmten Klasse gehort. Die maximale
Wahrscheinlichkeit entscheidet dann schliellich die Klassenzugehorigkeit. Aus mathe-
matischer Sicht handelt es sich bei Naive Bayse um ein Modell, dass jedem Punkt im
Merkmalsraum eine Klassenzugehorigkeit zuordnet, bei der das geringste Risiko einer
Fehleinschitzung besteht (minimum risk decision [ZYL10]).

Entscheidungsbiume: Die Klassifikation mit Entscheidungsbiaumen [L.J98] ist eine baum-
artige Abfolge von Entscheidungsregeln, wobei auf jeder Entscheidungsstufe ein kon-
kretes Merkmal ausgewertet wird. Dabei wird sehr oft dasjenige Merkmal verwendet,
dass im Hinblick auf den Informationsgewinn (information gain) die groBte Trennei-
genschaft besitzt.

Support Vector Machine (SVM): Bei der SVM [J0a98] handelt es sich um ein Verfah-
ren, bei dem im Merkmalsraum eine Trennfunktion (Hyperebene) berechnet wird, die
am weitesten von den Klassengrenzen bzw. von deren speziellen Vertretern (Support-
Vektoren) entfernt ist. Sind die Klassengrenzen dabei nicht linear trennbar, so kann die
SVM die Trainingsvektoren bzw. den Merkmalsraum auch in einen hherdimensionalen
Raum transformieren, in welchem die Klassen moglicherweise wieder linear trennbar
sind. Nach der Riicktransformation des Merkmalsraums koénnen sich dadurch Klas-
sengrenzen von sehr komplexer Struktur ergeben, wodurch u. U. auch schwierigere
Klassifikationsprobleme gelost werden kénnen.

Getestet werden die Klassifikatoren gegen einen Baseline-Klassifikator. Dies erfolgt iiber die
einfache Klassifikation iiber das Wort ,earthquake® bzw. auf zweiter Stufe iiber das Erstel-
lungsdatum des Artikels. Fiir die Klassifikation wird der RapidMinedf] eingesetzt, da er alle
erwiahnten Klassifikatoren enthélt und zudem iiber sehr gute Visualisierungsmoglichkeiten
verfiigt.

Es ist zu vermuten, dass in der Arbeit gerade auf der ersten Klassifikationsstufe die Surface
Features eine wichtige Rolle spielen werden. Da bestimmte Themen auch das Vorkommen
bestimmter Worte generieren, erwarte ich mir von dieser Merkmalsklasse die grofiten diskri-
minativen Effekte. Auf der zweiten Stufe werden vermutlich die kontextuellen Merkmale eine
grofere Relevanz besitzen, da sich die Texte aufgrund der thematischen Ahnlichkeit kaum
mehr wesentlich in ihren Surface Features unterscheiden sollten. Da wir auf dieser Stufe
nach einem konkreten Erdbeben suchen, sollen auflerdem temporale und spatiale Merkmale
ausgewertet werden. Hierfiir konnte es erforderlich sein, zeitliche und 6rtliche Mengen aus

Thttp://rapid-i.com



den Parametern des gesuchten Ereignisses zu generieren. So kann beispielsweise das Datum
eines Ereignisses innerhalb eines Artikels durch einen relativen Begriff (yesterday, last week,
etc.) ausgedriickt sein. [[SG10a], [SGP10]]. Fiir das Suchen einer konkreten Zeitangabe wire
hierbei also eine Ersetzung (Normalisierung) der relativen Begriffe mit ihren konkreten Da-
ten bzw. Datumsintervallen notwendig. Ahnlich verhilt es sich mit réumlichen Entitéiten. So
kann in einem Artikel ein genauer Ort, an dem das Beben stattfand, erwdhnt werden oder
auch sein Oberbegriff (Land, Kontinent, etc.) oder gar die nichst grofere Stadt [CS07]. Fiir
die Auflosung dieser riumlichen Entitiiten bietet sich die GeoNameg}Datenbank an, da sie
eine grofle Menge geographischer Orte mit ihren Koordinaten enthélt. Ausgehend von der
Koordinate des gesuchten Bebens lédsst sich damit eine Liste aller méglichen Ortsbezeich-
nungen in einem bestimmten Umkreis generieren, die ebenfalls mit dem konkreten Ereignis
assoziert sein konnen. Enthélt also ein Artikel den gesuchten Zeitpunkt und eine Ortsanga-
be, die rdumlich nah zum gesuchten Ort liegt, ist anzunehmen, dass die Wahrscheinlichkeit
sehr hoch ist, dass er genau iiber das gesuchte Ereignis berichtet.

4.3 Evaluation

Die Giiteeinschétzung der Klassifikation erfolgt iiber Kreuzvalidierung, wobei als Giitekri-
terium Precision, Recall und das F;-Mafl verwendet werden soll. Da mehrere Klassifikatoren
benutzt werden, bietet sich ein direkter Vergleich an. Da die Giite der Klassifikation auf
zweiter Stufe von der ersten Stufe abhéngt, wiirde ich auch gerne die zweite Stufe separat
auf ihre Giite hin untersuchen. Dazu sollen nur die Erdbebenartikel aus dem Korpus be-
trachtet werden, die zuvor manuell als solche annotiert wurden. Da diese von vornherein
iiber Erdbeben handeln, ist ausgeschlossen, dass bei der Suche nach einem konkreten Beben
ein Artikel in die Positivklasse fallt, obwohl er gar nicht {iber Erdbeben handelt. Interessant
wiire hierbei auch die Untersuchung des Giiteunterschieds, wenn man die Klassifikatoren der
zweiten Stufe mit lediglich den vorannotierten Erdbebenartikeln trainiert im Gegensatz zur
Verwendung des gesamten Korpus fiir den Lernvorgang.

5 Verwandte Arbeiten

Mittlerweile gibt es eine Vielzahl von Arbeiten, die sich mit Textklassifikation beschéftigen.
Einen guten Uberblick iiber unterschiedliche Methoden dafiir gibt ,Classification of Text
Documents“ von Li und Jain [LJ98]. Dort werden die Klassifikatoren Naive Bayes, Nearest
Neighbor, Entscheidungsbdaume und die Subspace Methode verwendet, um Texte von der
Yahoo! Newsgroup zu klassifizieren und deren Ergebnis miteinander zu vergleichen. Aufler-
dem untersuchen die Autoren Moglichkeiten der Feature Selection. Als Ergebnis weisen alle

Thttp://www.geonames.org



Klassifikatoren eine dhnlich hohe Accuracy von ca. 70-80% auf. Lediglich der Verlauf der
Accuracy in Abhéngigkeit der verwendeten Featureanzahl variert unter den Klassifikatoren.
Eine Arbeit, die den gleichen Untersuchungsgegenstand wie die geplante, ndmlich Nachrich-
tentexte, hat, ist , Classifying News Stories using Memory Based Reasoning“ [MLW92|. Hier
wird die k-Nearest-Neighbor-Methode bzw. eine variierte Form davon dafiir verwendet um
Nachrichtentexte zu kodieren, also thematisch einzustufen. Als Ergebnis erhalten sie auf ein
Korpus von 50000 Nachrichtentexten einen Recall von 83% bei einer Precision von 88%.
Einen anderen Weg beschreiten Chan et al. in ihrer Arbeit ,Automated Online News Clas-
sification with Personalization® [CSLO1], in welcher sie Support-Vector-Machines fiir die
Klassifikation von Online Nachrichten verwenden. Als Trainingskorpus diente dabei die Reu-
ters Test Collection [ Anschliefend wurden Nachrichten eines Nachrichtenchannels ( Yahoo!
News) in regelméfBigen Abstdnden aus dem Web extrahiert, in eine Datenbank abgelegt, mit
der trainierten SVM klassifiziert und bei entsprechnder Benutzeranfrage wieder angezeigt.
AuBlerdem bestand die Moglichkeit fiir den User selber Kategorien iiber eine Menge von
Keywords anzulegen. Leider gibt die Arbeit keine konkreten Informationen iiber die Perfor-
mance des Systems, allerdings bietet sie viele hilfreiche Informationen dariiber, wie man ein
Nachrichtensystem in Verbindung mit SVMs entwickelt.

Zuletzt sei auch noch die Studienarbeit , Extraktion von rdumlichen und zeitlichen Informa-
tionen aus Webtesten* von Nora Popp [Pop07] erwihnt, in der unterschiedliche Methoden
fiir die Identifikation von raumzeitlichen Entitédten aufgezihlt und erlautert werden. Unter
Anderem wird dort auch das Tool MetaCarta beschrieben, welches auch ich evtl. verwenden
mochte.

thttp: //www.daviddlewis.com /resources/testcollections/reuters21578
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