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Abstract

Web archiving is the process of collecting and preserving web documents. The mas-
sive archives are rapidly growing and contain sensitive data. To prevent abuse it is
important to identify sensitive data and restrict access to it. This also allows use
cases where sensitive data are used for analysis without revealing them. The purpose
of the genre-analysis is to classify a web-document based on its form and its style, in-
dependently of the underlying topic. The aim of this paper is to extend this method
for usage within a web archive. This extension will allow distinguishing private from
public elements within a web-document. Traditional approaches only allow opera-
ting on document-level. But especially web-documents often contain multiple genres
within a single document. Therefore an approach is developed which allows the re-
cognition of text segments and genre transitions. Based on this paragraph splitter a
classifier for differing private from public elements of a web document is developed.

This system may operate on document-level as well as on paragraph-level.

Kurzfassung

Bei der Web-Archivierung werden Web-Dokumente gesammelt und dauerhaft abge-
legt. Die entstehen Archive wachsen rasant und enthalten auch sensitive Daten. Um
Missbrauch vorzubeugen miissen sensitive Daten identifiziert und gegen unbefugte
Zugriffe gesichert werden. Dadurch werden Anwendungsfille denkbar in welchen auf
Basis von sensitiven Daten Auswertungen vorgenommen werden ohne dabei die Da-
ten selbst preis zugeben. Bei der Genre-Analyse werden Web-Dokumente aufgrund
ihrer Form sowie des Stils einer Seite unabhingig vom eigentlichen Thema klassifi-
ziert. Zielsetzung dieser Arbeit ist es, diese Methode dahingehend zu erweitern, dass
es einem Archivierungssystem von Web-Dokumenten moglich ist, private und 6ffent-
liche Elemente von Web-Dokumenten unterscheiden zu konnen. Bisherige Ansétze in
diesem Bereich agieren ausschliellich auf Dokumentenebene. Web-Dokumente ent-
halten jedoch haufig mehrere unterschiedliche Genres. Diese Arbeit entwickelt einen
Ansatz zur Erkennung von zusammengehorenden Textsegmenten, welcher Absétze
und gegebenenfalls damit verbundene Genre-Ubergéinge erkennt. Darauf aufbauend
wird ein Ansatz fiir die Klassifizierung von privaten und 6ffentlichen Elementen von

Web-Dokumenten auf Dokumenten- und Absatzebene vorgestellt.
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1. Einleitung

Das World Wide Web entstand 1989 als Hypertext-System und wird im allgemeinen
Sprachgebrauch oft mit dem Internet gleichgesetzt. Wahrend die Darstellung zuerst
auf reinen Text beschrinkt war, haben sich durch die Entwicklung von Browsern,
welche verschiedenste Dateiformate verarbeiten und darstellen kénnen, sehr schnell

auch Web-Dokumente mit multimedialen Inhalten verbreitet.

Die Verbreitung des World Wide Web hat in vielfacher Weise den Umgang mit
Informationen verdndert. Das World Wide Web bietet heutzutage fiir nahezu alle
Bereiche Informationen in gigantischem Umfang. Aufgrund seiner Bedeutung und
der kurzen durchschnittlichen Lebensdauer von Web-Dokumenten ergibt sich die
Notwendigkeit einer Archivierung. Aufgrund dieser Notwendigkeit entwickelte sich

die Disziplin der Web-Archivierung.

Unter dem Begriff der Web-Archivierung versteht man das Sammeln sowie die dau-
erhafte Speicherung von Netzpublikationen mit dem Zweck, auch zukiinftig einen
Blick in die Vergangenheit zu ermoglichen. Die Web-Archivierung verfolgt das Ziel,
einen moglichst groflen Ausschnitt der im Internet vorhandenen Web-Présenzen in
systematischer Form abzubilden. Hierfiir nétig ist eine Sammlungspolitik, ein Aus-
wahlverfahren sowie ein festzulegende Haufigkeit der Archivierung. Nach Moglichkeit
soll ein archiviertes Web-Dokument mit allen multimedialen Funktion (z.B. samt

Stylesheets, Skripten, Bildern und Videos) auf Dauer erhalten werden.

Die grofite internationale Einrichtung zur Web-Archivierung ist das Internet Archive
in San Francisco (USA), welches sich als Archiv des gesamten World Wide Web
versteht [22]. Staatliche Archive und Bibliotheken in vielen Léndern unternehmen

bereits Anstrengungen zur Sicherung des World Wide Web - Bereichs der jeweiligen
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linderspezfischen Top-Level-Domain . So sind in Osterreich, Deutschland und der
Schweiz bereits Gesetze beschlossen bzw. in Begutachtung welche die rechtliche Basis
fiir die Webarchivierung darstellen und die Sammlung von Online-Publikationen
regeln. Entsprechende Pilotprojekte sind geplant bzw. wurden bereits initiiert. [21]
[19] [20]. In Grofibritannien wurde bereits 2004 ein entsprechendes Pilotprojekt durch
das "UK Web Archiving Consortium’ gestartet [2].

Die durch diese Bewegung entstandenen Archive gigantischen Umfangs miissen na-
tiirlich auch vor Missbrauch geschiitzt werden. Hierbei ergeben sich nicht nur recht-
liche Probleme, beispielsweise durch Copyright - Verletzungen, sondern auch in Hin-
sicht auf den Datenschutz sehr bedenkliche Anwendungsmoglichkeiten. Daher wird

dem Schutz der Privatsphére von Autoren eine hohe Bedeutung beigemessen.

Um Einsichtsmoglichkeiten fiir unterschiedliche Benutzergruppen zu beschranken ist
es notwendig Web-Dokumente in ’6ffentliche’ und 'private’ Elemente unterteilen zu
konnen. Nur somit kann sichergestellt werden, dass beispielsweise ein Zeitungsartikel
von Kommentaren oder eine Produktseite eines Webshops von Rezensionen getrennt

werden kann.

Beispielsweise werden Standpunkte archiviert welche der Autor nicht mehr vertritt,
sei dies in Form eines Kommentars, eines Blog Eintrags etc. Ein weiteres haufiges
Problem ist, dass Inhalte archiviert werden welche gegen geltendes Recht verstofien.
Klassische Vertreter hierfiir sind Verleumdungen, iible Nachreden, Ehrenbeleidigun-
gen und dhnliches. Zugriffsmoglichkeiten fiir solche Inhalte sollen beschrankt werden

konnen.

Zudem kann eine derartige Klassifizierung als weitere Unterstiitzung fiir Suchfunk-

tionen, dhnlich den Ergebnissen der Genre—Analys, dienen.

Formal betrachtet sind die Klassen ’6ffentlich” und 'privat’ jeweils ein Set von Gen-
res. Santini definiert ein Genre als Typ eines Dokumentes mit gleichen lexikalischen,
syntaktischen und Layout - Merkmalen sowie einer gleichen kommunikativen Inten-
tion [28]. Trotz der etwas vagen Definition wird klar, dass es sich bei einem Genre
nicht um das Thema, sondern vielmehr um die Struktur und den Typ eines Doku-
mentes handelt. Somit konnen Texte mit verschiedenen Themen das gleiche Genre
haben und Texte mit dem gleichen Thema kénnen wiederum unterschiedlichen Gen-

res angehoren.

1 Jeder Name einer Domain im Internet besteht aus einer Folge von durch Punkten getrennten

Zeichen. 'Top-Level-Domain’ bezeichnet dabei den letzten Namen dieser Folge und stellt die
hochste Ebene der Namensauflosung dar.

Bei der Genre-Analyse werden Web-Dokumente aufgrund ihrer Form sowie des Stils einer Seite
unabhéngig vom eigentlichen Thema klassifiziert. Ein Web-Dokument zu einem Thema kann
beispielsweise ein wissenschaftlicher Artikel, eine Sammlung von kurzen Antworten auf spezielle
Fragen oder aber auch eine Sammlung von Links zu themenverwandten Seiten sein.
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Die besondere Herausforderung hierbei liegt bei der Findung von Merkmalen, wel-
che zuverlissig private von offentlichen Elementen trennen konnen. Eine weitere
Schwierigkeit stellt die hohere erforderliche Granularitdt dar. Bei der klassischen
Genre-Analyse wird lediglich auf Dokumentenebene klassifiziert. Eine Hierarchie in
einem Webarchivierungs System kann jedoch mehrere Ebenen besitzen. So besteht
eine WebSite aus mehreren Dokumenten, welche wiederum aus mehreren Absétzen
bestehen. Die tiefste Stufe in dieser Hierarchie wire schliefilich die Wortebene. Ei-
ne solche Hierarchie erlaubt es die Zugriffsbeschrénkungen zu parametrisieren. So
kénnen fiir bestimmte Benutzergruppen von vornherein WebSites welche in irgend-
einer Form sensitive Daten enthalten gesperrt werden. Fiir andere Benutzergruppen
wiederum konnen die Zugriffsmoglichkeiten so beschrénkt werden, dass lediglich Ab-
sitze bzw. sogar einzelne Worter mit sensitiven Inhalten entsprechend gesperrt bzw.
ausgeblendet werden. Hierdurch ergibt sich die Schwierigkeit, ein Web-Dokument,
in welchem iiblicherweise mehrere Genres vertreten sind, moglichst préazise in zu-

sammengehorende Absétze zu trennen.

1.1 Zielsetzung der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es einen Ansatz fiir die Klassifizierung von privaten und 6f-
fentlichen Elementen von Web-Dokumenten auf Dokumenten- und Absatzebene zu
erarbeiten. Dafiir werden verschiedene Merkmale von Web-Dokumenten untersucht
und jene, welche fiir die Klassifizierung geeignet sind, ausgewéhlt und anschlielend
mittels eines addquaten Klassifizierungsalgorithmus ausgewertet. Weiters soll dieser

Ansatz auf Dokumenten- und Absatzebene implementiert und evaluiert werden.

1.2 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in die Abschnitte Analyse, Entwurf, Implemen-
tierung, Evaluierung und Zusammenfassung. In der nachfolgenden Analyse folgt eine
detaillierte Problemstellung sowie eine Analyse der hierfiir existierenden Losungs-
ansdtze. Im néachsten Abschnitt Entwurf werden die theoretischen Grundlagen von
verwendeten Merkmalen sowie jene des maschinellen Lernens und der Variablens-
elektion behandelt. In den darauf folgenden zwei Abschnitten wird schliellich die
eigentliche Implementierung vorgestellt und evaluiert. AbschlieBend folgt eine Zu-

sammenfassung.
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2. Analyse

Dieser Abschnitt soll die Anforderungen an das Ziel-System aufzeigen und daraus
ergebend eine formale Problemstellung ableiten. Weiters sollen die Moglichkeiten
existierender Anséitze aufgezeigt werden beziehungsweise eine entsprechende Ab-

grenzung erfolgen.

2.1 Anforderungen

Die Zielsetzung des nachfolgend erarbeiteten Ansatzes ist ein Klassifikator welcher
sowohl auf Dokumenten- als auch auf Absatzebene moglichst zuverlissig private und
offentliche Elemente von Web-Dokumenten trennen kann. Dafiir erforderlich ist auch

eine moglichst prézise Trennung von zusammengehoérenden Absétzen.

Zielsetzung dieses Ansatzes ist es einen Recall!| von privaten Elementen von 90%
oder mehr zu erreichen, wobei zugleich die Precision? nicht unter 85% sinken soll.
Aufgrund des moglichen Einsatz-Zwecks eines solchen Systems als Komponente in
einem Web-Archivierungssystem liegt das Hauptaugenmerk auf der Maximierung

des Recalls.

Um die Genre-Sets fiir die Ergebnis-Klassen bilden zu konnen, ist zuerst die Frage
zu klaren, welche Menge an Genres verwendet werden soll um das Web als Ganzes
abzubilden. Der hier vorgestellte Ansatz basiert auf der Genre Menge des von San-

tini verwendeten Testkorpus 77 web genre collection”[29], welcher zugleich fiir die

L Recall ist ein Maf zur Beurteilung der Giite einer Treffermenge beim Information Retrieval. Der

Recall gibt die Vollstandigkeit eines Suchergebnisses an und beschreibt den Anteil relevanter
Elemente aus der Gesamtmenge welche sich in der Ergebnismenge befinden.

Precision ist ein Mafl zur Beurteilung der Giite einer Treffermenge beim Information Retrieval.
Die Precision gibt die Genauigkeit eines Suchergebnisses an und beschreibt mit dem Anteil
relevanter Elemente in der Ergebnismenge die Genauigkeit eines Suchergebnisses.
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Trainings-Instanzen als auch fiir Evaluierung auf Dokumentenebene verwendet wird
(Abschnitt [5.2)).

Als private Elemente sind alle Textelemente eines Web-Dokuments definiert, welche
dem Genre 'Blog’ oder aber dem Genre Personal Homepage’ angehoren (Tabelle
. Die Differenz zwischen der Gesamtmenge an Genres und der eben definierten
Menge an privaten Genres ist wiederum als 6ffentliche Klasse definiert. Die grund-
sitzliche Annahme auf welcher diese Einteilung basiert ist jene, dass die beiden der
Klasse "privat” zugeordneten Genres moglichst viele Charakteristiken von "privaten”
Elementen verkorpern, wihrend zugleich die Gesamtanzahl an Genres iiberschaubar
bleibt. Die relativ grobe Genre-Unterteilung des Webs soll sich zudem positiv auf

die Giite des zu erstellenden Klassifikators auswirken.

Genre Klasse
Blog Privat
Personal Homepage Privat
E-Shop Offentlich
FAQ Offentlich
Listings Offentlich
Newspaper Frontpage | Offentlich
Search Page Offentlich

Tabelle 2.1: Auflistung der verwendeten Genre-Menge samt Klassenzugehorigkeiten.

Der nachfolgend beschriebene Ansatz wird fiir die englische Sprache implementiert.
Allerdings werden die zur Klassifizierung verwendeten Merkmale auch unter dem
Aspekt der Sprachunabhéngigkeit ausgewahlt, wodurch der vorgestellte Ansatz auch

fiir andere Sprachen adaptiert werden kann.

2.2 Verwandte Arbeiten

Santini zeigt ein grundlegendes Problem bei der automatischen Merkmalsberech-
nung von Web-Dokumenten aufgrund deren Eigenheiten auf [29]. Tippfehler, Gram-
matik Fehler, die Verwendung von exotischen Namen, HTMI Tags oder Codestiicke
sind hierbei einige Beispiele welche eine entsprechende Vorverarbeitung unumgéng-
lich machen. Doch selbst bei einer kompletten Entfernung von HTML Tags kann es
zu Einfliissen kommen, welche das Ergebnis von Natural Language Processing (NLP)
Tools storen. So kénnen beispielsweise unerwartete Zusammensetzungen von Satzzei-
chen entstehen, bedingt durch das Zusammenfiigen von nicht zusammenhédngenden
Textpassagen. Besondere Merkmale die von Santini verwendet werden, sind einer-
seits sogenannte "POS-Trigrams” und andererseits ”"Linguistic-Facets”. Unter einem
POS-Trigram versteht mann hierbei eine Zusammensetzung von drei aufeinander fol-

genden Part-Of-Speech (POS) Tags welche genre-typische Sprachmuster abbilden.



2.2. Verwandte Arbeiten 7

Das Merkmal Linguistic-Facet stellt hierbei ein aggregiertes Merkmal dar, welches
auf Basis verschiedener genre-typischer Merkmale berechnet wird. Hierbei werden
auch komplexe Muster als Merkmale verwendet. So wird beispielsweise das Merk-
mal "Postmodifier of a nominal” berechnet welches bei dem Satz "This mechanism
is used for creating a connection between the two components.” anschlagen wiirde
da das Nomen "connection” im Nachhinein noch 'modifiziert’ wird durch "between”.
Wiéhrend Linguistic-Facets weitgehend unabhingig vom verwendeten Korpus sind,
ist diese Unabhéngigkeit bei den verwendeten 'POS-Trigrams’ nur bedingt gegeben
[29]. Santini erreicht bei der Evaluierung auf einem eigenen Korpus (’7-Web-Genre’)
je nach Genre F-Mafl Werte zwischen 77 und 93 % wihrend unter Verwendung des
KI-04 Korpus (Meyer-zu-Eissen-web-page collection) F-Mafl Werte zwischen 49 und

76 % erreicht werden.

Es konnte lediglich ein einziges System gefunden werden, welches eine Textkate-
gorisierung auf Absatzebene erlaubt [15]. Dieses System erzielt Recall-Werte wel-
che je nach verwendetem Korpus zwischen 66 % und 82 % liegen und mit nahezu
identisch hohen Precision-Werten einhergehen. Jedoch wurde dieser Ansatz fiir die
koreanische Sprache implementiert und evaluiert weshalb die Ergebniswerte nur be-
dingt vergleichbar sind. Die Funktionsweise dieses Systems ist nachfolgend abgebil-
det (Abbildung 2.1). Bei der Trennung auf Absatzebene wird hierbei das Dokument
einer Komponente ’Passage Splitter’ iibergeben welche die Trennung von Absét-
zen vornimmt. Anschliefend wird jeder Absatz fiir sich mittels der Komponente
"Text Classifier’ klassifiziert. AbschlieBend werden die klassifizierten Absétze iiber
die Komponente 'Category Merger’ wieder zu einem gemeinsamen Dokument ver-

schmolzen.

Grundséatzlich sind Ergebniswerte von klassischen Textkategorisierungs-Systemen
nur bedingt vergleichbar mit den Ergebniswerten des hier vorgestellten Systems. Die
Anzahl der in Frage kommenden Klassen eines Textkategorisierungs-Systems bewegt
sich meist in einem Bereich von etwa 10 und mehr, im Gegensatz zum nachfolgend

vorgestellten System welches diese zu zwei Klassen zusammenfasst.

Auch im Bereich der digitalen Bibliotheken wird neben der Archivierung auch der
Kategorisierung von digitalen Objekten hohe Bedeutung beigemessen. Kim und Ross
verwenden hierbei neben stilistischen, sprachbezogenen und semantischen Merkma-
len auch Wissen der jeweiligen Doméne [39]. So wird beispielsweise auch ein Merkmal
berechnet welches beriicksichtigt welche anderen Arbeiten der jeweilige Autor ver-
fasst hat. Weiters werden auch présentationsbezogene Merkmale verwendet wobei
bei diesem Ansatz lediglich die erste Seite einer Publikation verwendet wird. Der von
Kim und Ross entwickelte Ansatz beriicksichtigt hierbei beispielsweise das Ausmafl

von Leerrdumen und basiert auf der Annahme dass bestimmte Genres entsprechend
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test Text > document
document Classifier categories
I 4
Document-based Text Categorization (Traditionaly
passage 1°s
categories
passage 2°s
test Passage Text categories document
document Splitter Classifier . categories
passage n’s
categories

‘ Passage-based Text Categorization (Proposed)

Abbildung 2.1: Funktionsweise eines Textkategorisierungs-Systems auf Dokumenten-
und Absatzebene (Abbildung aus [15]).

eindeutige Formatierungen aufweisen [39]. So konnte ein Klassifikator auf Basis von
prasentationsbezogenen Merkmalen der ersten Seite bei bestimmten Genres sehr ho-
he Erkennungsraten aufweisen. Fiir das Genre 'Formulare’ konnte ein Recall - Wert
von 88 % mit einer Precision von 69 % erreicht werden, wiahrend auch fiir das Genre
"Produktbeschreibungen’ mittels dieses Klassifikators ein Recall von 80 % mit einer

Precision von 62 % erreicht wurde.

Neben der eigentlichen Klassifikation existieren verwandte Arbeiten um den Zugriff
auf sensible Daten einzuschrianken. Neben klassischen Ansétzen im Bereich von Da-
tenbanken existieren vor allem im Bereich des Data Mining interessante Arbeiten
welche sich damit befassen Berechnungen auf sensitiven Daten durchzufithren ohne

jedoch diese selbst preiszugeben.

Ein klassischer Ansatz um sensible Daten auf Datenbankebene vor unbefugten Zu-

griffen zu schiitzen ist neben der Beschrinkung von Abfragemdoglichkeiten das ge-
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zielte ’Storen’. Hierbei werden Einzelwerte bzw. Ergebnisse welche anhand sensibler
Daten berechnet wurden mit einem Rauschen versehen. Auch werden haufig die
Werte von einzelnen Datensétzen vertauscht um einen Personenbezug unmoglich
zu machen [24]. Zahlreiche Ansétze arbeiten zudem mit dynamischen Filtern. So-
mit wird die Entscheidung ob bzw. welche Daten gestort werden miissen dynamisch

anhand entsprechender Richtlinien getroffen [10].

Insbesondere im Bereich des Data Minings gewinnt der Schutz von sensiblen Da-
ten sehr stark an Bedeutung. Nicht zuletzt aufgrund der rasant steigenden Anzahl
und Grofle von Datenarchiven ergeben sich hierbei zahlreiche interessante Anwen-
dungsfille. Nicht zuletzt auch deshalb weil Data Mining Algorithmen in der Lage
sind nach interessanten Informationen zu suchen ohne dass zuvor eine Hypothese
aufgestellt wird [37]. Haufig ist eine Verkniipfung von Daten jedoch aufgrund deren
Vertraulichkeit nicht moglich. Haufig entsteht somit ein Szenario in dem zwei Par-
teien ihre Datenbesténde verkniipfen wollen ohne dabei ihre eigenen sensiblen Daten

zu enthiillen.

Ein moglicher Ansatz fiir dieses Problem ist die Verwendung eines entsprechenden
Protokolls welches einerseits die Vertraulichkeit der verwendeten Datensétze sicher-
stellt und andererseits trotzdem erlaubt diese zu aggregieren [27] [37]. Lindell und
Pinkas haben ein Protokoll mit einem relativ geringen Overhead entwickelt, welches
sensible Daten schiitzt [37].

Ein anderer Ansatz um moglichst préizise Modelle tiber aggregierten Daten zu erstel-
len ohne sensible Daten zu enthiillen verfolgt das Konzept Daten erst zu verzerren
und anschlielend deren Verteilung zu schétzen. Dieser Ansatz eignet sich fiir Anwen-
dungsfille in welchen anhand von Trainingsdaten ein Klassifikator erstellt werden
soll. Zunéchst werden die Ursprungsdaten verzerrt sodass die erzeugten Daten sich
sowohl hinsichtlich ihrer Werte als auch ihrer Verteilung von den urspriinglichen
Daten gravierend unterscheiden. Auf die genauen Werte von einzelnen Datensétzen
kann somit nicht geschlossen werden, jedoch ist es moglich deren Verteilung zu re-
konstruieren. Agrawal und Srikant haben gezeigt dass es moglich ist relativ genaue

Modelle zu erstellen fiir Daten deren Stérgrofle gleich- oder normalverteilt ist [24].

2.3 Zusammenfassung

Zusammenfassend kénnen die Anforderungen an das hier vorgestellte System wie
folgt erfasst werden. Im Gegensatz zu klassischen Textkategorisierungs-Systemen
werden lediglich zwei Klassen gebildet, welche jeweils als Set von Genres definiert
werden. Zudem soll die Klassifizierung auch auf Absatzebene méglich sein, wofiir

wiederum eine moglichst prazise Trennung von Absétzen vorausgesetzt wird.
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Klassische Textkategorisierungs-Systeme geniigen diesen Anspriichen hinsichtlich
der geforderten Granularitdt nicht, zumal diese ausschlieSlich auf Dokumenten-
Ebene agieren. Um in weiterer Folge Anwendungsfiille zu erstellen, in welchen die
verfiighbaren Daten fiir Auswertungen verwendet werden ohne sie hierbei preiszuge-

ben, existieren einige interessante Ansétze aus dem Bereich des Data-Mining.



3. Entwurf

Dokumente werden anhand extrahierter Merkmale, welche verschiedene Eigenschaf-
ten eines Dokumentes repréisentieren, klassifiziert. Nachfolgend werden in diesem
Abschnitt die verwendeten Merkmale vorgestellt. Weiters soll auch die Intention dar-
gelegt werden, welche hinter der Erfassung des jeweiligen Merkmals steckt. Zudem
werden die theoretischen Grundlagen des Maschinellen Lernens sowie der Variablen-

selektion erlautert.

3.1 Merkmale zur Klassifizierung

Die verwendeten und nachfolgend beschriebenen Merkmale zur Klassifizierung von
Web-Dokumenten lassen sich in die Gruppen Textstatistik, Part-of-Speech und Pra-

sentation unterteilen.

3.1.1 Textstatistik - Merkmale

Mittels Textstatistik-Merkmalen werden quantifizierbare Eigenschaften von Tex-
ten untersucht. Nachfolgend werden Merkmale auf Basis von Haufigkeiten einzelner

Token-Kategorien sowie Merkmale auf Basis von Lesbarkeitsindizes vorgestellt.

3.1.1.1 Haufigkeit von Token-Kategorien

Die Verwendung der Hiufigkeiten von Token-Kategorien! basiert auf der Annahme,
dass unter anderem die relative Haufigkeit von Satzzeichen bei verschiedenen Genres
unterschiedlich hoch ist. Ein Artikel enthélt beispielsweise fast ausschlieflich voll-

standige Satze und demzufolge eine grofle Zahl an Kommas und Punkten. Wahrend

1 In der Computerlinguistik wird die Segmentierung eines Textes in Einheiten der Wortebene als

Tokenisierung bezeichnet und die erzeugten Segmente daher als Tokens.
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beispielsweise in einem Kommentar eines Lesers héufig relativ wenige Satzzeichen
vorhanden sind und ein Geschéftsbericht hingegen sehr viele Symbole und Ziffern
enthélt.

Um diese Unterschiede in Merkmalen abbilden zu kénnen, werden Elemente eines
Textes, wie zum Beispiel die relative Haufigkeit von Buchstaben, Zahlen und ein-
zelnen Satzzeichen, gezdhlt. Die Bedeutung einzelner Worter und der inhaltliche
Zusammenhang sind hierbei irrelevant, es werden lediglich die Zeichen an sich be-
trachtet [17]. In der Tabelle|3.1|sind die verwendeten Token-Kategorien dargestellt.

Stamatatos et al. zeigte, dass unter Mitbeachtung von Satzzeichen die Giite eines
Klassifikators bei der Genre-Analyse deutlich verbessert werden kann. Insbesondere
dann, wenn die Anzahl der Trainings-Daten relativ gering ist, nehmen die Haufig-

keiten von Satzzeichen eine wichtige Rolle ein [34].

Textstatistik Wort-Anzahl Wort-Lénge
Silben-Anzahl
Token-Kategorien | Word-Tokens Number-Tokens
(Rel. Haufigkeiten) | Symbol-Tokens Punctuation-Tokens
Space-Tokens Control-Tokens
Lesbarkeitsindizes | Flesch Reading Ease Flesch-Kincaid Grade Level

Tabelle 3.1: Textstatistik - Merkmale.

3.1.1.2 Lesbarkeitsindizes

Ein Lesbarkeitsindex ist definiert als Verfahren zur formalen Bestimmung der Les-
barkeit und der Versténdlichkeit eines Textes [18]. Lesbarkeitsformeln sind grund-
satzlich sprachspezifisch. Die ersten Lesbarkeitsformeln wurden fiir die englische
Sprache entwickelt, es gibt aber bereits entsprechend adaptierte Formeln fiir andere
Sprachen [30].

Flesch Reading Ease - Lesbarkeitsindex

Der Lesbarkeitsindex Flesch Reading Ease ist eine aus dem zu bewertenden Text
berechnete Zahl zwischen 1 und 100. Je hoher der Wert liegt, desto leichter ver-
stéandlich ist der Text. Der Flesch Reading Fase ist in seiner Berechnung auf die

englische Sprache abgestimmt und berechnet sich wie folgt [35]:

FRE = 206,835 — (1,015« ASL) — (0,846 * ASW) (3.1)
FRE ... Flesh Reading Ease - Lesbarkeitsindex
ASL ... Durchschnittliche Satzlénge

ASW ... Durchschnittliche Silbenanzahl pro Wort
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Flesch-Kincaid Grade Level - Lesbarkeitsindex

Auch dieser Lesbarkeitsindex ist auf die englische Sprache und insbesondere auf das
englische Schulsystem abgestimmt. Der Index versucht die Lesbarkeit auszudriicken
indem er angibt wie viele Schuljahre der Leser absolviert haben muss um den Text

verstehen zu konnen. Der Flesch-Kincaid Grade Level berechnet sich wie folgt:

FKGL =(0,39% ASL) + (11,8 x ASW) — 15,59 (3.2)
FKGL ... Flesch Kincaid Grade Level - Lesbarkeitsindex
ASL ... Durchschnittliche Satzldnge
ASW ... Durchschnittliche Silbenanzahl pro Wort

Beim Flesch-Kincaid Grade Level hat die durchschnittliche Satzldnge im Vergleich
zum Flesh Reading Fase einen grofieren Einfluss. Bei beiden Indizes jedoch dominiert
die durchschnittliche Silbenanzahl pro Wort, was auch einer der Griinde fiir die
begrenzte Anwendbarkeit auf die deutsche Sprache darstellt [35].

3.1.2 POS - Merkmale

Bei der Part-of-Speech Analyse werden die im Text verwendeten Worter in Bezug
auf ihre Funktion im Satz sowie ihre Wortart untersucht. Die hierdurch gewonnen
Informationen kénnen genutzt werden um einen Uberblick iiber den Sprachstil zu

erhalten.

Fiir die Erstellung der entsprechenden Annotationen wird ein so genannter POS-
Tagger verwendet, der jedes Wort eines Textes mit einer Markierung versieht, welche
die Wortart enthalt.

Héufig kann fiir ein einzelnes Wort nicht immer eindeutig die Wortart vorhergesagt
werden. Beispielsweise kann das englische Wort ,drink’ sowohl als Verb als auch
als Nomen verwendet werden. Um Mehrdeutigkeiten aufzulésen gibt es zwei mogli-
che Ansitze: Regelbasierte und stochastische POS—Tagger. Bei einem regelbasierten
Tagger werden anhand eines Worterbuchs zunéchst fiir jedes Wort alle in Frage
kommenden POS-Tags ausgesucht. Gibt es fiir ein Wort mehrere Méglichkeiten so
wird iiber ein entsprechendes Regelwerk der zutreffende Tag gewihlt. Bei stochas-
tischen POS-Taggern wird die Auswahl des zutreffenden Tags iiber entsprechende
Wahrscheinlichkeitsberechnungen bestimmt [17].

In der Tabelle sind die verwendeten POS-Merkmale aufgelistet. Neben Wortar-
ten werden hierbei auch Lookups als Merkmale verwendet. Lookups sind einfache
Klassifikatoren, welche versuchen einzelne Worter verschiedenen Klassen zuzuord-

nen.
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Klasse Merkmale

Lookups Orte Adressen

(Rel. Haufigkeiten) | Zeit Datum Gesellschafts-Namen
Personen-Namen Abkiirzungen
Wiéhrungen Telefon- und Faxnummern

Part-Of-Speech Nomen Verben

(Rel. Héufigkeiten) | Adjektive Adverben
Modalverben Konjunktionen
Pronomen Personalpronomen
Artikel Prapositionen
Ausrufe Listenelemente

Tabelle 3.2: POS - Merkmale.

Haufigkeit von Wortarten - Erkennung von Sprachstilen

Uber die Haufigkeiten von Wortarten kénnen Sprachstile erkannt werden, welche oft

sehr stark mit bestimmten Genres korrelieren.

Beispielsweise lassen sich offentliche Elemente eines Web-Dokuments sehr haufig
mit einem Nominalsti in Verbindung bringen. Der Nominalstil ist (hdufig auf-
grund der Sprachékonomi besonders in wissenschaftlichen Artikeln sowie in fach-
sprachlichen!| Texten sehr verbreitet. Umgekehrt korrelieren private Elemente eines
Web-Dokuments auch hiufig mit einem Verbalstil’, So sind insbesondere erziihle-
rische Texte meist in einem sehr ausgeprigten Verbalstil verfasst. Dieser Umstand
ermoglicht es beispielsweise Rezensionen auf Produktseiten oder teilweise auch Kom-
mentare zu einem Artikel relativ zielsicher anhand der Haufigkeiten von Wortarten

identifizieren zu konnen.

Da die zu analysierenden Textfragmente oft relativ kurz sind, gestaltet es sich oft
schwierig, Sprachstile nur anhand von Haufigkeiten von Wortarten zuverléssig erken-
nen zu kénnen. Aus diesem Grund werden auch andere Merkmale herangezogen und
kombiniert, um die Erkennungsrate zu steigern. Insbesondere private Elemente ei-
nes Web-Dokuments werden héufig durch erzédhlerische Texte représentiert, weshalb
deren Erkennung von hoher Bedeutung ist. Abgesehen vom beschriebenen Verbalstil
lassen sich erzéihlerische Texte héufig durch eine signifikant hohere Héufigkeit von

Personalpronomen erkennen.

2 Beim Nominalstil wird weitgehend auf die Verwendung von Verben verzichtet, wihrend Nomi-

nalgruppen vorherrschen.

Als Sprachokonomie bezeichnet man die Findung der rationalsten sprachlichen Lésung um
kommunikative Ziele umzusetzen.

Eine Fachsprache ist ein Jargon der in einem bestimmten Fachgebiet benutzt wird und inklu-
diert auch eine ausgepriagte Benutzung von Fachvokabular, welches aulerhalb des Fachgebiets
entweder ungebréiuchlich ist oder aber eine andere Bedeutung besitzt.

Der Verbalstil ist ein Sprachstil bei dem Verben relevante Aussageelemente bilden und No-
men vermieden werden bzw. verbal umschrieben werden (z.B. "weil er arm ist” anstatt "wegen
Armut”).
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3.1.3 Priasentationsbezogene Merkmale
Haufigkeit von HTML Tags

Das Layout einer Website wird {iber HTML Tags beschrieben. Daher bietet sich die
Moglicheit, die Art und Weise der Textdarstellung unter Verwendung von HTML
Tags zu analysieren. Um die Dimension der prisentationsbezogenen Merkmale ein-

zugrenzen, werden verwandte HTML Tags in zusammengehorende Klassen gruppiert

(Tabelle [3.3).

Somit kénnen auf einfache Art und Weise anhand von relativen Héufigkeiten be-
stimmter HTML Tag - Klassen, charakteristische visuelle Elemente erkannt werden,
welche wiederum eine Verbesserung des Klassifikators bewirken kénnen. So lassen
sich beispielsweise die fiir Kommentar- oder Rezensionsabschnitte sehr typischen
Abtrennungen in Form von Separator-HTML Tags sehr zielsicher erkennen. Zudem
lassen sich diese Bereiche in Kombination mit den typischen Eingabe-Moglichkeiten
durch Formular-Elemente zu Beginn oder am Schluss recht deutlich identifizieren.
Auch werden meist unterschiedliche Stile fiir die Uberschrift, die Bezeichnung des
Verfassers und fiir den eigentlichen Text verwendet. Dadurch entstehen mehrmals
wiederkehrende Muster, welche einen relativ sicheren Indikator darstellen um Kom-

mentare oder Rezensionen erkennen zu konnen.

Klasse HTML Tags

Links <a>

Uberschriften <hl> <h2> <h3>
<h4> <hbH> <h6>
<h7> <h8&> <h9>

Absétze <br> <center> <blockquote>
<p> <hr> <div>

Textformattierungen <span> <font> <b>
<strong> <i> <u>
<tt> <s> <big>
<small> <strike>  <sub>
<sup>

Listen <ol> <dI> <ul>
<li>

Tabellen <table> <tr> <td>

Graphiken <img>

Frames <frameset> <frame> <iframe>

Formulare <form> <select> <textarea>
<input>

Multimedia <applet> <object> <embed>

Tabelle 3.3: Verwendete HTML Tag Klassen.



16 3. Entwurf

3.2 Dimensionsreduktion

Eine sehr hohe Dimension des Merkmalraums kann bei vielen hochentwickelten Al-
gorithmend des maschinellen Lernens zu Problemen fiithren, sowohl in Hinsicht auf
die Rechenzeit und des Speicherbedarfs als auch in Hinsicht auf die Klassifikations-
rate [31]. Daher wird meist die Dimension des Merkmalraums reduziert (englisch:
’dimension reduction’). Ein weiterer Vorteil dieses Vorgehens liegt darin, dass das
sogenannte 'Overfitting’ tendenziell verringert wird. Als Overfitting wird das Phéno-
men bezeichnet dass ein Klassifikator derart trainiert wird, dass er zu abhéngig von
charakteristischen Merkmalen der Trainingsdaten ist und bei neuen unbekannten

Daten wesentlich schlechtere Ergebnisse liefert [31].

Grundsétzlich wird bei der Dimensionsreduktion zwischen den nachfolgend ange-
fiihrten Methoden "Feature Selection’ und ’Feature Extraction’ unterschieden. Wah-
rend bei der 'Feature Selection’ eine Verringerung der Dimension durch das Weg-
lassen von weniger wichtigen Merkmalen erfolgt, wird bei der Methode der 'Feature
Extraction’ ein Vektor von Merkmalen in einen Vektor mit einer niedrigeren Dimen-

sion transformiert.

3.2.1 Feature Selection

Die ’Feature Selection’ ist ein Ansatz des maschinellen Lernens, wobei fiir einen Algo-
rithmus nur eine Teilmenge der verfiigharen Merkmale verwendet wird. Die Feature
Selection ist notwendig weil es meist unmoglich ist alle verfiigbaren Merkmale mit

einzubeziehen oder aber weil Differenzierungsprobleme auftreten.

Das Ziel der Feature Selection ist daher jene Merkmale zu eliminieren, welche nicht
mit der Klasse korrelieren, oder aber redundant sind. Dadurch soll der Klassifikator
robuster werden und die Giite verbessert werden. Weiters wirkt sich die Anwendung
der Feature Selection zudem auch positiv auf die Performance des Lern-Algorithmus
aus zumal die Dimension des Merkmalraums verringert wird. Zudem ist die Feature
Selection auch hilfreich beim Versténdnis iiber die Wichtigkeit einzelner Merkmale

sowie deren Beziehungen zueinander.

Im Allgemeinen ist die Aufgabe der Feature Selection eine schwer zu lésende, viele
Problemstellungen in diesem Bereich sind NP-vollstédndig. Ein typischer Prozess zur
Findung einer optimalen Menge von Merkmalen gliedert sich in 4 Schritte. Zuerst
werden basierend auf einer Suchstrategie potentielle Merkmal-Mengen gebildet, wel-
che anschlieend evaluiert werden und gegebenenfalls die bisherige Optimallésung
ersetzen. Dies wird solange wiederholt bis ein zuvor definiertes Stop-Kriterium er-
reicht wird. Haufig werden minimale Anforderung an die Qualitit oder aber eine

maximale Anzahl an durchgefiihrten Iterationen als Stop-Kriterium verwendet. Im
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abschliefenden letzten Schritt wird die gefundene Losung auf einem anderen Daten-
set evaluiert[38]. Die gebrauchlichsten Algorithmen gliedern sich in die nachfolgend

erlauternden Ansitze.

Feature Selection Algorithmen lassen sich in zwei Kategorien einteilen: "Feature Ran-
king” Algorithmen reihen Merkmale anhand einer Metrik wiahrend 'Feature Subset’
Algorithmen mogliche Merkmalmengen untersuchen und die optimale Menge aus-

wahlen.

3.2.1.1 Feature Ranking

Aus dem Bereich der Informationstheorie existieren zahlreiche Funktionen um die
Dimension des Merkmalraums zu verringern. Die wichtigsten Vertreter sind in der
Tabelle 3.4/ aufgefiihrt [31]. Um einen p-dimensionalen Merkmalraum auf q Dimensio-

nen zu verringern (¢ < p) werden hierbei die q "bestgereihten’ Merkmale ausgewéhlt.

Wahrscheinlichkeiten werden hierbei als Ereignisse von Instanzen betrachtet. So ist
beispielsweise P (i, ¢;) die Wahrscheinlichkeit, dass, fiir eine zufillige Instanz z, das
Merkmal ¢; nicht in x vorkommt und x zur Klasse ¢; gehort. Diese Wahrscheinlichkeit

wird geschétzt durch das Zahlen der Vorkommnisse in den Trainingsdaten.

Alle Funktionen sind lokal, d.h. fiir eine bestimmte Klasse ¢;, definiert. Um einen
global giiltigen, d.h. klassenunabhéngigen, Wert fiir ein Merkmal ¢, zu erhalten

existiert die iibliche Methode der Summenbildung von Funktionen iiber alle Klassen.

IC]
fsum tk Z f tka C, (33)
Auch eine mit der Klassenwahrscheinlichkeit gewichtete Summe kann verwendet
werden.
€]
fwsum tk ZP C’L tk7cz (34)

Eine weitere iibliche Methode um einen klassenunabhéngigen Wert zu erhalten ist

die Auswahl der maximalen lokalen Funktion.

Fmaa(tr) = maz' f(te, ) (3.5)

Diese Funktionen (Tabelle 3.4) basieren auf der Annahme dass die besten Merkmale
einer Klasse ¢; jene sind welche am ungleichméfigsten verteilt sind in der Menge der
positiven und negativen Datenséitze. Das Ziel dieser Funktionen ist es zu messen wie

unabhéngig ein Merkmal ¢, von einer Klasse ¢; ist.
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Bezeichnung Notation Funktion
DIA association factor 2(tx, ¢i) P(ci|tx)
Information gain IG(ty,ci) | Xeeere 2oten, Pt c)log P(t(t)k c(l ))
Mutual Information MI(ty, c;) logs t:)klf(l : D)
Chi-square X2 (tg, ¢i) Ll }gl{)tf)(ik(}’c:));if ; Ig(ég)P({km]Q
Relevancy score RS (tg, c;) log i’;}?ﬁj
Odds Ratio OR(tg, ¢;) ﬁ(f’ﬁcél(ﬁ_)iﬁ?iﬁ)g

Tabelle 3.4: Feature Ranking - Funktionen aus der Informationstheorie.

Beispielsweise ist ein Merkmal ¢, mit dem niedrigsten Wert fiir die Funktion x?(ty, ¢;)
also jenes, welches die gréfite Unabhéangigkeit von der Klasse ¢; besitzt. Daher werden

jene Merkmale ausgewéhlt fiir welche die Funktion x?(tx, ¢;) maximal ist [31].

3.2.1.2 Feature Subset Selection
Filter- Ansatz

Beim Filter-Ansatz startet der Algorithmus bei einer gegebenen Merkmal-Menge
(meist die leere, die volle oder eine zufillig ausgewéhlte Menge) und wéhlt anhand
einer bestimmten Suchstrategie Elemente aus dem Merkmalraum. Diese Elemente
werden anschlielend einzeln iiber ein vom Lernalgorithmus unabhéngiges Mafl eva-
luiert. Wird eine gefundene Losung besser bewertet als jene zuvor, so nimmt die neu
gefundene Losung den Status der Optimallosung ein. Diese Suche wird durchgefiihrt

bis ein definiertes Stop-Kriterium erreicht wurde.

Durch diese Vorgehensweise wird die Gewichtung und Auswahl der besten Merkma-
le unabhéngig vom spéter verwendeten Lernalgorithmus durchgefithrt. Dies fiihrt
zu einer sehr guten Performance, hat jedoch auch einige Nachteile. Einerseits wer-
den redundante Merkmale verwendet, zumal verwandte Merkmale dhnlich stark
gewichtet werden. Weiters werden Abhéngigkeiten von Merkmalen nicht beriick-
sichtigt, da Merkmale haufig nur in Kombination relevant sind und mit der Klas-
se korrelieren[38]. Ein weiteres grofes Problem ist, dass die individuellen Stérken

und Schwichen des verwendeten Lernalgorithmus bei der Auswahl der verwendeten
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Merkmale nicht beriicksichtigt werden. Insbesondere die Verwendung von redun-
danten Merkmalen kann je nach Ausprdgung bei manchen Lernalgorithmen zu einer

deutlich niedrigeren Giite fiihren.

Wrapper-Ansatz

Der Wrapper-Ansatz ist relativ dhnlich zum Filter-Ansatz mit dem signifikanten
Unterschied dass die Evaluierung aller potentiellen Losungs-Mengen iiber den ei-

gentlichen Lernalgorithmus durchgefiihrt wird.

Dies fiihrt zu einer Menge an ausgewihlten Merkmalen welche optimal zum verwen-
deten Lernalgorithmus passt. Zudem ist die Giite des Klassifikators oft deutlich bes-
ser zumal auch Kombinationen von Merkmalen miteinbezogen werden, anstatt jedes
Merkmal isoliert und unabhéngig vom verwendeten Algorithmus zu bewerten[38].
Weiters konnen redundante Merkmale erkannt und entfernt werden, was sich je
nach verwendetem Lern-Algorithmus positiv auswirken kann. Der gravierende Nach-
teil dieses Ansatzes ist der sehr hohe Berechnungsaufwand der meist eine maximale

Anzahl an durchzufithrenden Iterationen als Stop-Kriterium erfordert.

3.2.2 Feature Extraction

Im Gegensatz zur 'Feature Selection” werden bei der "Feature Extraction’ keine Merk-
male verworfen. Stattdessen wird ein Merkmalvektor in einen Vektor mit einer ge-
ringeren Dimension transformiert mit dem Ziel des minimalen Informationsverlusts.
Ein Nachteil dieses Verfahrens ist dass das Ergebnis der Transformation in Form
eines Merkmalvektors nicht mehr interpretierbar ist. Das bekannteste Verfahren der

Feature Extraction ist die Hauptkomponentenanalyse.

Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse ist ein Verfahren der multivariaten Statistikﬁ Das
Ziel dieses Verfahrens ist es statistische Variablen durch eine geringere Zahl von mog-

lichst aussagekriftigen Linearkombinationen (die "Hauptkomponenten’) anzunéahern.

Eine Menge von n p-dimensionalen Merkmalvektoren kann als Menge von n Punkten
im p-dimensionalen Raum RP veranschaulicht werden. Ziel ist es nun, diese Daten-
punkte in einen g-dimensionalen Unterraum R (q < p) zu transformieren wobei der
Informationsverlust minimal bleiben soll. Die Varianz von Daten ist hierbei ein Maf3

fiir deren Informationsgehalt.

Hiefiir wird eine "Hauptachsentransformation’ durchgefiihrt. Die Daten liegen als

Punktwolke in einem p-dimensionalen kartesischen Koordinatensystem vor, in das

6 Bei multivariaten Verfahren werden Variablen nicht isoliert untersucht, sondern das Zusammen-

wirken mehrerer Variablen zugleich.
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nun ein neues g-dimensionales Koordinatensystem gelegt wird. Die erste Achse dieses
neuen Koordinatensystem wird nun so rotiert dass die Varianz der Daten in dieser
Richtung maximal wird. Die restlichen Achsen werden ebenfalls so rotiert dass die
Varianz der Daten in deren Richtung maximal wird, wobei die Richtung der bereits
gesetzten Achsen nicht verdndert wird. Die k-te Achse bezeichnet hierbei die k-
te Hauptkomponente. Die Suche nach den p Hauptkomponenten der Datenmenge
entspricht der Suche nach p unkorrelierten Linearkombinationen der Vektoren mit

maximaler Varianz [3] [14].

In der Abbildung ist das Ergebnis einer Hauptkomponentenanalyse dargestellt
bei der ein n-dimensionaler Merkmalraum durch 2 Linearkombinationen beschrieben

wird.

Faktor 1
Variabhle 2

Faktor 2

Variable 1

Abbildung 3.1: Veranschaulichung einer Hauptkomponentenanalyse bei der Reduk-
tion auf 2 Dimensionen.

3.3 Klassifizierung

Eine Klassifikation ist eine systematische Vorgehensweise zur Sammlung von ab-
strakten Klassen, die zur Abgrenzung und Ordnung von Objekten verwendet werden.
Die einzelnen Klassen werden mittels Klassifizierung, das heifit durch die Zuordnung
von Objekten zu einer Klasse anhand bestimmter Merkmale, gewonnen. Bei auto-
matisierten Klassifizierungen kann eine grofie Anzahl von Merkmalen der Objekte

beriicksichtigt werden.

3.3.1 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fiir die kiinstliche Generierung von Wissen

aus Erfahrung. Ein kiinstliches System lernt aus Beispielen und kann nach Abschluss
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Abbildung 3.2: Beispiel einer Klassifikation eines 2-dimensionalen Merkmalraums in
5 Klassen und Klassifizierung eines Objektes.

der Lernphase verallgemeinern. Somit werden Gesetzméfligkeiten in den Lerndaten

erkannt. So kann das System auch unbekannte Daten beurteilen.

Verschiedene Algorithmen aus dem Bereich des maschinellen Lernens lassen sich in

folgende drei Kategorien unterteilen:

3.3.1.1 Uberwachtes Lernen

Beim iiberwachten Lernen (Supervised Learning) werden Beispiele in Form einer
Trainings-Menge mit den zu verwendenden Merkmalen sowie deren Klassenzugeho-
rigkeiten bereitgestellt. Hierbei fungieren die Merkmale als Lernmaterial wéhren die

gegebene Klassenzugehorigkeit den "Lehrer” verkorpert [25].

Um das Verfahren sinnvoll anwenden zu konnen, ist es notig eine ausreichend grofe
Anzahl an klassifizierten Objekten zur Verfiigung zu haben, um einen Trainings-

und einen Test-Korpus erstellen zu koénnen.

Beispiele fiir diese Art des maschinellen Lernens sind Support-Vector-Maschinen und

neuronale Netze.

3.3.1.2 Uniiberwachtes Lernen

Beim uniiberwachten Lernen (Unsupervised Learning) wird fiir eine Menge von Ob-
jekten ein Modell erzeugt, welches Vorhersagen ermdoglicht. Es stehen zwar Beispiele
zum Training des Klassifikators zur Verfiigung, jedoch ist weder deren Klassenzuge-
horigkeit bekannt noch welche Klassen es iiberhaupt gibt. Es gibt jedoch Clustering-
Verfahren, welche die Daten in mehrere Kategorien einteilen die sich durch charak-

teristische Muster voneinander unterscheiden [25].

Ein wichtiger Vertreter dieser Art des maschinellen Lernens ist der EM-Algorithmus,

welcher iterativ die Parameter eines Modells so festlegt, dass es die betrachteten
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Daten optimal erklédrt. Der Algorithmus geht davon aus, dass einige Kategorien
"beobachtbar” sind, andere wiederum nicht. Hierbei werden abwechselnd sowohl die
Zugehorigkeit der Daten zu einer der Kategorien, als auch die Parameter welche die

Kategorie ausmachen, geschitzt [25].

3.3.1.3 Bestirkendes Lernen

Bei der Variante des Bestdarkenden Lernens (Reinforcement Learning) lernt ein Al-
gorithmus durch Belohnung und Bestrafung eine Vorgehensweise, wie in potentiell

aufzutretenden Situationen zu handeln ist um seinen Nutzen zu maximieren [25].

Bedingt durch die Belohnung oder Bestrafung wird die Klassifikation eines Beispiels
bewertet, wodurch aber weniger Informationen fiir die Parametrisierung des verwen-
deten Algorithmus zur Verfiigung stehen. Diese Art des maschinellen Lernens wird
héufig fiir Agentensysteme verwendet, in welchen ein Agent selbstidndig lernen soll

zu einem gegebenen Zustand die passende Aktion auszuwéhlen.

3.3.2 Kilassifizierungs Algorithmen
3.3.2.1 k-Nearest Neighbor-Klassifikator

Der k-Nearest Neighbor-Klassifikator (k-NN) ist ein Verfahren bei dem die Klassen-
zuordnung durch Beriicksichtigung seiner k néchsten Nachbarn vorgenommen wird.
Bei diesem Algorithmus handelt es sich um einen "lazy learning” Algorithmus, das
Lernen besteht lediglich aus dem Abspeichern der Trainingsbeispiele. Die eigentliche

Berechnung erfolgt zur Laufzeit des Algorithmus.

Zur Klassenzuordnung werden die Distanzen zwischen der zu klassifizierenden In-
stanz und allen Trainingsinstanzen berechnet. Der Testinstanz wird jene Klasse zu-
geordnet der die meisten der k néachsten Nachbarn angehoren. Die Zuordnung erfolgt
also durch eine Mehrheitsentscheidung an der sich die k néchsten Instanzen beteili-
gen [5] [25].

Zur Distanzmessung sind hierbei verschiedene Abstandsmafle méglich, die gebréduch-

lichsten sind die Euklidische Distan4’| sowie die Manhattan-Metrik®]

Neben der Wahl einer geeigneten Metrik zur Abstandsmessung zweier Punkte ist die
Wahl des Parameters k entscheidend fiir die Giite dieses Klassifikators. Wenn k zu
klein gew&hlt wird konnen die Ergebnisse des Klassifikators durch ein "Rauschen”

in den Trainingsdaten verschlechtert werden. Wenn k wiederum zu grof3 gewihlt

In einem n-dimensionalen euklidischen Vektorraum ist die Euklidische Distanz zweier Punkte
definiert durch durch die euklidische Norm (Lénge) des Differenzvektors|[13].

Die Manhattan-Metrik ist eine Metrik zur Distanzmessung zwischen zwei Punkten. Hierbei wird
die Distanz definiert als die Summe der absoluten Differenzen der Vektor-Komponenten [25].
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wird, fiithrt dies dazu, dass auch Punkte in die Klassifikations-Entscheidung einbezo-
gen werden, welche einen groflen Abstand zur Testinstanz aufweisen. Insbesondere
wenn die Menge an Trainings-Instanzen relativ klein oder aber ungleich verteilt ist,
besteht diese Gefahr. Haufig wird daher eine gewichtete Funktion zur Distanzmes-
sung verwendet, welche ndher liegende Instanzen hoher gewichtet als weiter entfernt

liegende.

Eine grofle Schwiche des k-Nearest Neighbor-Klassifikators ist der Speicher- und
Berechnungsaufwand welcher mit der Anzahl der Trainingsdaten steigt. Auch hoch-
dimensionale Raume stellen hierbei ein Problem dar, zumal der Aufwand fiir die

Distanzmessungen steigt.

Abbildung 3.3: Beispiel einer k-NN Klassifikation. Die Testinstanz (Kreis) soll ent-
weder zur Klasse der Quadrate oder zur Klasse der Dreiecke zugeordnet werden.
Wenn k = 3 ist wird die Testinstanz zur Klasse der Dreiecke zugeordnet da sich im
inneren Kreis 2 Dreiecke und 1 Quadrat befinden. Wenn k = 5 ist wird die Testin-
stanz zur Klasse der Quadrate zugeordnet da sich 3 Quadrate und 2 Dreiecke im
auBeren Kreis befinden.

3.3.2.2 Support Vector Machine-Klassifikator

Eine Support Vector Machine ist ein Klassifikator, welche eine Menge derart in Klas-
sen unterteilt, so dass um die Klassengrenzen herum ein moglichst breiter Bereich
frei von Objekten bleibt.

Die Ausgangslage fiir die Erstellung einer Support Vector Machine ist eine Menge von
Trainingsobjekten mit bekannten Klassenzugehorigkeiten. Jedes Objekt bzw. dessen

Merkmale werden durch einen Vektor in einem Vektorraum représentiert. Aufgabe
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der Support Vector Machine ist es nun, in diesen Raum eine mehrdimensionale
Hyperebene’| einzupassen, welche als Trennfliche zwischen den Klassen fungiert. Die
Lage der Hyperebene ist dann optimal, wenn der Abstand zu den Klassen maximal
ist. Ein entsprechend breiter leerer Rand soll sicherstellen, dass auch Objekte, welche
nicht genau die selben Merkmalsausprigungen wie die Trainingsobjekte aufweisen,

moglichst zuverléssig klassifiziert werden [25].

Eine Hyperebene kann nicht "verbogen” werden, so dass eine saubere Trennung mit
einer Hyperebene nur dann méglich ist, wenn die Objekte linear trennbar sind (Ab-
bildung [3.4). Dies ist in realen Anwendungsféllen im Allgemeinen nicht der Fall. Da-
her werden die Trainingsvektoren iiblicherweise in einen hoherdimensionalen Raum

iiberfiithrt. Diese Transformation ist jedoch sehr aufwéndig.

linear trennbar hicht linear trennbar
Abbildung 3.4: Lineare Trennbarkeit von Trainings - Objekten.

3.3.2.3 Bayes-Klassifikator

Ein Bayes - Klassifikator ist ein aus dem Bayestheorem'”| abgeleiteter Klassifikator.
Er ordnet ein Objekt jener Klasse zu, der es mit der grofiten Wahrscheinlichkeit

angehort.

Voraussetzung hierfiir ist dass die Wahrscheinlichkeit, dass ein Punkt des Merkmal-
raums zu einer bestimmten Klasse gehort, bekannt ist. Folglich ist fiir jede Klasse
eine Wahrscheinlichkeitsdichte nétig. In der Praxis sind diese Dichtefunktionen aber
iiblicherweise nicht bekannt, weshalb sie geschéitzt werden miissen. Daher wird hinter
jeder Klasse ein Typ von Wahrscheinlichkeitsverteilung vermutet, in der Regel eine
Normalverteilung. Es wird versucht anhand der vorhandenen Daten die Parameter

der zu erwartenden Verteilung abzuschétzen|25].

9 Eine affine Hyperebene ist die Verallgemeinerung einer normalen Ebene im dreidimensionalen

Raum auf Vektorrdume[13].

10 Das Bayestheorem (auch Satz von Bayes) ist ein Ergebnis der Wahrscheinlichkeitstheorie, be-
nannt nach dem Mathematiker Thomas Bayes. Es gibt an, wie man mit bedingten Wahrschein-
lichkeiten rechnet|3].
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Naiver Bayes-Klassifikator

Aufgrund seiner schnellen Berechenbarkeit bei guter Erkennungsrate sehr beliebt
ist auch der naive Bayes-Klassifikator. Mittels des naiven Bayes-Klassifikators ist es
moglich, die Zugehorigkeit eines Objektes zu einer Klasse zu bestimmen. Er basiert
auf dem Bayesschen Theorem. Ein naiver Bayes-Klassifikator ist ein sternfémiges
Bayessches Netz ']

Grundannahme ist hierbei, dass jedes Merkmal eines Objekts mit der zugehorigen
Klasse korreliert. Obwohl dies in der Realitét selten zutrifft, erzielen naive Bayes-
Klassifikatoren bei praktischen Anwendungen héufig sehr gute Ergebnisse, solange
die Attribute nicht zu stark miteinander korrelieren[25]. Dieser Umstand ist umso
erstaunlicher zumal die Schétzung der zugrunde liegenden Wahrscheinlichkeitsver-

teilung oft relativ ungenau ist[26].

3.4 Zusammenfassung

Da aufgrund von Differenzierungsproblemen oder implementierungstechnischen Be-
schrinkungen héufig nicht alle verfiibaren Merkmale miteinbezogen werden kénnen
ist die so genannte Dimensionsreduktion (Abschnitt [3.2) meist unumgénglich. Bei
dem Ansatz der 'Feature Selection’ wird nur eine Teilmenge der verfiigharen Merk-
male verwendet. Fine Methode der Feature Selection ist das 'Feature Ranking’ bei
dem die einzelnen Merkmalen nach ihrer Wichtigkeit gereiht werden. Fiir diese Be-
wertung existieren zahlreiche Funktionen aus der Informationstheorie, welche die
Unabhénigkeit eines Merkmals von einer Klasse messen. Die Methode der "Feature-
Subset Selection’ untersucht mogliche Merkmalmengen mit dem Ziel die optima-
le Menge auszuwihlen. Wahrend beim einfacheren Filter-Ansatz Merkmale isoliert
und unabhéngig vom verwendeten Lernalgorithmus bewertet werden, kaschiert der
komplexere Wrapper-Ansatz diese Unzulénglichkeiten was jedoch zu einem enorm
hohen Berechnungsaufwand fithren kann. Ein grundlegend verschiedener Ansatz der
Dimensionsreduktion ist die sogenannte 'Feature Extraction’. Hierbei wird ein Merk-

malvektor in einen Vektor mit einer geringeren Dimension transformiert mit dem Ziel
des geringstmoglichen Informationsverlusts (Abschnitt 3.2.2).

Grundlegend lassen sich Merkmale zur Klassifizierung von Web-Dokumenten in die
Gruppen Textstatistik, Part-of-Speech und Présentation unterteilen. Lesbarkeitsin-
dizes (Abschnitt |3.1.1.2)), welche im Allgemeinen auf Basis der Wort- und Silbenan-
zahl ermittelt werden, stellen hierbei einen besonders robusten Vertreter der Gat-
tung Textstatistik-Merkmale dar. Bei der Part-of-Speech Analyse (Abschnitt

11" Ein Bayes’sches Netz ist ein gerichteter azyklischer Graph, in dem die Knoten Zufallsvariablen
und die Kanten bedingte Abhéngigkeiten zwischen den Variablen beschreiben.
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werden die im Text verwendeten Worter in Bezug auf ihre Funktion im Satz sowie
ihre Wortart untersucht. Beiden Gruppen gemein ist, dass sie, im Gegensatz zu préi-
sentationsbezogenen Merkmalen, auf jegliche Art von Texten unabhéngig von der
eigentlichen Darstellung angewandt werden konnen. Die einzige Voraussetzung ist
das Vorhandensein von vollstdndigen Sétzen. Die verwendeten Merkmale ergeben

einen 41-dimensionalen Merkmalvektor fiir jede zu klassifizierende Textpassage.

Die anschliefende Zuordnung von Objekten zu Klassen auf Basis der gesammelten
Merkmale erfolgt durch einen Klassifikator welcher aber zuerst anhand von Bei-
spieldaten trainiert werden muss. Wenn selbige in klassifizierter Form vorliegen,
kann durch einen Algorithmus aus der Kategorie "Uberwachtes Lernen” (Abschnitt
ein Klassifikator ohne weiteres Zutun trainiert werden. Sind hingegen we-
der die Klassenzugehorigkeiten der Beispieldatensétze bekannt, noch welche Klassen

iiberhaupt existieren, so miissen diese erst ermittelt werden. Diese Art des maschi-

nellen Lernens wird als "Uniiberwachtes Lernen” (Abschnitt [3.3.1.2) bezeichnet.



4. Implementierung

Dieser Abschnitt soll einen Uberblick iiber die eigentliche Implementierung des vor-
gestellten Ansatzes geben. Hierbei werden die zentralen Bibliotheken, auf welchen
die Implementierung aufbaut, kurz vorgestellt. Anschliefend wird die Architektur
des implementierten Ansatzes skizziert und ein grober Uberblick iiber die Funkti-
onsweise gegeben. Zudem sollen die Kern-Komponenten néher beschrieben werden
und auf implementierungsspezifische Eigenheiten eingegangen werden. Abschlieflend

wird das Ergebnis der durchgefiihrten Variablenselektion présentiert.

4.1 Verwendete Bibliotheken
4.1.1 GATE

GATE ist eine Architektur, ein Framework und eine graphische Entwicklungsumge-
bung fiir die Verarbeitung von natiirlicher Sprache und wird von der University of
Sheffield seit 1995 entwickelt. Es wurde bereits vielfach in Projekten eingesetzt und
die Liste von Nutzern umfasst zahlreiche Branchengréfen wie beispielsweise Hewlett
Packard oder AT&T[32].

GATE enthilt zahlreiche Tools zur Verarbeitung von natiirlicher Sprache. Ublicher-
weise wird GATE iiber einem Korpus von Texten ausgefithrt und erzeugt eine Men-
ge von annotierten Texten. Die Architektur erlaubt die Komposition von einzel-
nen Komponenten zu so genannten "Processing Pipelines”, welche ausfithrbar sind.
Manche dieser Komponenten sind sprach- und domé&nenunabhéngig wodurch keiner-
lei Adaptierungen nétig sind fiir die Verwendung in eigenen Applikationen, Weiters

werden standardméflig zahlreiche Input Formate unterstiitzt|“jund ein umfangreiches

1 Derzeit werden in GATE die Sprachen Englisch, Spanisch, Chinesisch, Arabisch, Franzésisch,

Deutsch, Hindi, Ruménisch und Russisch unterstiitzt
2 GATE kann derzeit folgende Input Formate verarbeiten: PlainText, HTML, Microsoft Word
(Doc), PDF, PostgreSQL & Oracle (per JDBC Treiber).
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Informations Extrahierungs System "Annie” (A Nearly-New Information Extracti-
on System) mitgeliefert. Annie besteht aus einem ”Tokenizer’, einem ”Gazetteer’,
einem "Sentence Splitter”, einem "Part Of Speech Tagger’, einem "Named Entities

Transducer’?| sowie einem "Coreference Tagger’’]

4.1.2 WEKA

WEKA ist eine sehr populidre Implementierung von zahlreichen Machine Learning
und Data-Mining"Algorithmen und wurde von der University of Waikato entwickelt.
WEKA enthélt eine Java-API sowie einige graphische Tools zur Verarbeitung und
Visualisierung von Daten [12]. WEKA umfasst Implementierungen von zahlreichen
Standard Data-Mining Aufgaben, wie beispielsweise Clustering, Klassifikation, Re-

gressio sowie Variablenselektion.

Zur Evaluierung verschiedener Klassifizierungs-Algorithmen sowie zur Variablense-
lektion wurde der WEKA Explorer (Abbildungen und |4.2) verwendet. Der Ex-
plorer dient als graphische Entwicklungsumgebung, welche sowohl Funktionen zur
Datenaufbereitung als auch zum Clustering sowie zur Klassifizierung von Daten
enthélt. Weiters ist auch eine graphisches Interface zur Variablenselektion enthalten

sowie die Moglichkeit die Verteilungen der Merkmale sowie deren Korrelationsmatrix
(Abbildung visuell darzustellen.

4.1.3 HTML Parser

HTML Parser ist eine sehr effiziente und robuste Java-Implementierung eines HTML
Parsers. Ein besonderes Merkmal dieser Implementierung ist die Moglichkeit ein
HTML Dokument in eine Plain Text-Repréasentation zu transformieren. Eine weitere
Stéarke dieses Parsers ist die Moglichkeit, auch von fehlerbehafteten Websites eine

Darstellung der Elemente in Form eines Baumes zu generieren [6].

4.2 Architektur

In der nachfolgenden Abbildung sind die Kern-Komponenten der Implementie-

rung in Form eines Package-Diagramms dargestellt.

3 Ein Tokenizer wird verwendet um eine Menge von Zeichen in einzelne Strings zu gruppieren,
beispielsweise kann so ein Satz in einzelne Worter zerlegt werden.

Gazetteer ist die englische Bezeichnung fiir Ortsregister und besteht aus zahlreichen Worterbii-
chern um geographische Informationen klassifizieren zu kénnen.

Aufgabe eines Named Entities Transducer ist die Klassifizierung von einzelnen Wortern in
gegebene Klassen, beispielsweise die Klassifizierung von Namen von Personen oder Firmen.
Ein Coreference Tagger wird verwendet um erkennen zu koénnen, ob sich mehrere Ausdriicke
eines Satzes auf den selben Referent beziehen. Die Entscheidung ob zwei Ausdriicke sich auf
ein- und den selben Referenten beziehen wird héufig per logistischer Regression getroffen.
Unter Data-Mining versteht man die Anwendung von statistisch-mathematischen Methoden auf
einen tiblicherweise sehr grofflen Datenbestand mit dem Ziel der Mustererkennung.

Die Regressionsanalyse ist ein statistisches Analyseverfahren zur Feststellung von Beziehungen
zwischen einer abhéngigen und einer oder mehreren unabhéngigen Variablen.
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Im Package ] "document’ sind die verwendeten "Model-Klassen{'”] enthalten. Hierbei
stellt ein Dokument die zentrale Entitdt dar, welche wiederum multiple Absétze
enthélt. Jeder Absatz besteht aus mehreren Tokens. Ein Token ist hierbei die Entitét
welche einer logisch zusammenhéngenden Zeichenfolge, beispielsweise einem Wort,

Satzzeichen oder Symbol, entspricht.

Die Klasse 'FeatureExtractor’ im zentralen Package 'webdocument.classifier.core’
stellt hierbei die zentrale Komponente zur Extrahierung beziehungsweise der Be-

rechnung von Merkmalen sowie der dazu nétigen Absatz-Trennung dar.

Die Implementierungen von Modulen zur Merkmalsberechnung befinden sich im
Package 'webdocument.classifier.core.feature.impl’. Allen Implementierungen gemein
ist die Erweiterung der abstrakten Basisklasse 'FeatureExtractor’, welche grundle-
gende Hilfsfunktionen zur Berechnung von Merkmalen enthélt und selbst das In-
terface 'FeatureExtractorInterface’ implementiert. Uber dieses Interface werden die
einzelnen Implementierungen von der zentralen Komponente "FeatureExtractor’ an-

gesteuert.

Implementierungen zur Absatz-Trennung wurden im Package 'webdocument.classifier-
.core.preProcessor’ platziert. Die Steuerung der Module erfolgt per Interface 'Para-
graphSplitterInterface’ iiber die zentrale Komponente 'FeatureExtractor’, dquivalent

zur Steuerung der Module zur Merkmalsberechnung.

Das Package 'webdocument.classifier.gate’ enthélt einen Wrapper fiir das Gate-
Framework (Abschnitt und wird von Implementierungen der Komponenten
zur Merkmalsberechnung verwendet. Nahezu alle Textstatistik- sowie Part-Of-Speech
Merkmale (Abschnitt [3.1.1] und [3.1.2) werden auf Basis von GATE berechnet.

Ein weiterer Wrapper ist im Package 'webdocument.classifier.classifier’ enthalten,
welcher Klassifizierungs-Funktionalitdten auf Basis von WEKA (Abschnitt 4.1.2)
zur Verfiigung stellt.

4.3 Funktionsweise

Die grundlegende Funktionsweise der Implementierung ist im nachfolgenden Activity-

Diagramm skizziert (Abbildung [4.4).

Sofern die Klassifizierung auf Absatz-Ebene stattfindet, muss direkt nach der Initi-
ierung des Klassifizierungs-Prozess eine Absatz-Trennung erfolgen. Das zustindige
Modul wird iiber einen Konfigurations-Eintrag ermittelt. Anschliefend erfolgt die

Berechnung der fiir die Klassifizierung notwendigen Merkmale. Diese Berechnung

9 Ein Package ist eine Sammlung von zusammengehdrenden Java-Klassen.

10 Model-Klassen reprisentieren Datenspeicher und entsprechen den Entititen des Doménenmo-
dells.
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erfolgt fiir alle getrennten Absétze beziehungsweise das Dokument im Gesamten (ab-
héngig von der gewiinschten Granularititsstufe). Die ermittelten Merkmale werden
an die Klassifizierungs-Komponente iibergeben, welche abschliefend die gewiinschte

Klasse des Dokuments beziehungsweise jene der einzelnen Absétze ermittelt.

4.4 Komponenten

4.4.1 Absatz-Trennung
4.4.1.1 Absatz-Trennung auf Basis von HTML Mustern

Die grundlegende Annahme dieses Ansatzes ist jene, dass bestimmte HTML Tag
bzw. bestimmte aus HTML Tags bestehende Muster als zuverlassige Indikatoren bei

der Trennung von Absétzen dienen.

Beispielsweise sind "Style-Tags” relativ sichere Indikatoren um Absétze zu trennen.
Sehr haufig konnen auch mehrfach vorkommende Muster von HTML Tags als De-
limiter verwendet werden. Kommentare oder Rezensionen sind meist durch einen
gemeinsamen Stil fiir die Uberschrift sowie fiir den Autor und gegebenenfalls durch

eine Bewertungsgraphik™| bzw. ein adiquates Skript erkennbar.

Im nachfolgenden Beispiel (Abbildung wird eine Produkt-Website von ama-
zon.com gezeigt. In der Abbildung wird der Ubergang von der Produktbeschreibung
zu den zugehorigen Rezensionen dargestellt. Dabei ist folgendes Muster erkennbar:
Jede Rezension beginnt mit einer Bewertungsgraphik gefolgt von einer Uberschrift,
welche mit einem eigenen "Style” versehen wurde. Anschliefend folgt der Autor, wel-
cher ebenfalls mit einem eigenen "Style” ausgegeben wird. AbschlieSend folgt noch

eine weitere Bewertungsgraphik fiir die Kategorie "Fun”.

Funktionsweise

Die grundsétzliche Funktionsweise der Absatz-Trennung auf Basis von HTML Mus-
tern lasst sich wie folgt darstellen. Im ersten Schritt wird nach Indikatoren gesucht
um potentielle Absétze zu erkennen, insbesondere nach einer Kombination aus ei-
nem Absatz - Tag bzw. einem Zeilsprung in einer Tabelle und einem Stilwechsel
der Schrift. Beim Auffinden eines solchen Indikators wird eine vorldaufige Absatz-

Trennung vorgenommen.

Dieses Vorgehen fithrt zu einer sehr hohen Zahl an Absatz-Trennungen weshalb in

einem weiteren Schritt eine Uberpriifung stattfindet ob eine getrennte Textpassage

11 HTML Tags sind strukturierende Markierungen, welche Textbereichen eine Bedeutung zuord-

nen.
Eine Bewertungsgraphik zeigt an, wie die Besucher einer Website den Beitrag eines Benutzers
auf einer festgelegten Skala bewertet haben.

12
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Q(Iassiﬁzierungsprozess - Initiierung)

[Absatzebene] [Dokumentenebene]

l Absatz Trennung

[konfiguriert] [else]

Gewvendung von Text Statistik Musiem] Gemendung von HTML Musterr)

Merkmalsberechnung
ﬁ € —— —— — — — erweiterbar

TextStatistik Merkmale POS Merkmale l Grésentationsbezogene Merkmale]

Klassifizierung

Abbildung 4.4: Activity Diagramm des Klassifizierungs-Prozesses.
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tatsdchlich als eigener Absatz zu werten ist oder die Trennung wieder riickgénig ge-
macht werden sollte. Diese Entscheidung wird {iber die Textgréfie des vermeintlichen
Absatzes getroffen. Bei Experimenten mit den verwendeten Testkorpora (Abschnitt
5.2) wurden hierbei Werte zwischen 1 und 5 als minimale Anzahl von Sétzen fiir
einen Absatz versucht. Eine Anforderung von mindestens drei Sétzen fiir einen Ab-
satz hat sich hierbei bewihrt.

In der Abbildung ist ein Beispiel ersichtlich, an dem die Funktionsweise illus-
triert wird. Hierbei handelt es sich um eine Kundenrezension zu einer Produktbe-
schreibung. Hierbei werden Tabellen zur Strukturierung verwendet. Eine Rezension
besteht in diesem Fall aus einer Bewertung der Rezension, einer Uberschrift sowie
einer Angabe des Autors. Am Ende jedes dieser Felder erfolgt ein Absatz sowie ei-
ne Anderung der Schrift weshalb eine (vorldufige) Absatz-Trennung vorgenommen
wird. Im néchsten Schritt werden die jeweils enthaltenenen Texte analysiert. Die
Bewertung der Rezension enthélt hierbei den Text 243 of 278 people found the fol-
lowing review helpful:’. Die Uberschrift enthilt den Text 'Behind the burga, March
24, 2007°. Der Text des Autor-Feldes enthélt den Text 'By Amanda Richards "Mo-
dest to the extreme” (Georgetwon, Washington D.C.)’. Alle diese Felder enthalten
jeweils nur einen einzigen Satz. Daher werden die einzelnen Absatz-Trennungen wie-
der riickgéingig gemacht und sie werden mit dem nachfolgenden Absatz, welcher den

eigentlichen Rezensionstext enthélt, vereint.

4.4.1.2 Absatz-Trennung auf Basis von syntaktischen Mustern

Die Annahme dieses Ansatzes ist jene dass sich Textelemente, welche verschiede-
nen Genres angehoren, auf Basis von syntaktischen Mustern erkennen lassen. So ist
beispielsweise der Ubergang eines Artikels zu einem Kommentar oder der Ubergang
einer Produktbeschreibung zu einer Rezension héufig von einer signifikanten Ver-
anderung des Sprachstils gekennzeichnet. Insbesondere Wechsel zwischen Nominal-
und Verbalstil lassen sich recht einfach iiber die relativen Haufigkeiten der Wortarten
erkennen und sind zugleich ein sehr zuverldssiger Indikator um eine Absatztrennung
vorzunehmen. Auch eine signifikante Veranderung in der H&aufigkeit von Personal-
pronomen stellt einen relativ sicheren Indikator fiir eine Absatz-Trennung dar. Ein
weiterer relativ sicherer Indikator ist eine deutliche Verdnderung der Lesbarkeit. Da
Lesbarkeitsindizes im Allgemeinen sowohl die Satzldnge als auch die Silbenanzahl als
Berechnungskriterium verwenden, sind sie ein relativ sicheres Mittel zur Erkennung

von Stildnderungen.

Das nachfolgende Beispiel (Abbildung zeigt eine Produktseite von amazon.com.
In dieser Abbildung ist der Ubergang zwischen der Produktbeschreibung und einer
zugehorigen Rezension gekennzeichnet. Dieser Ubergang soll erkannt werden damit

eine Trennung zwischen diesen Absétzen erfolgen kann.
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Average Customer Review
il (136 customer reviews)

| Create your own review |

Most Helpful Customer Reviews

172 of 226 people found the following review helpful:

Frirr A non-fanboy's review (of the single player game only).

Novermnber 9, 2007

By L. B. Cooper "Beery” (Boston, MA, USA) - S=e all my reviews
REAL HAME™

Fun: Srriere
This will be a revien of the Xbox game
the single player part of the game. I don't have Xbox
can't comment on the multiplayer experience,

- and only of

After seeing all the S-star reviews I've decided perhaps a little
level-headadness is in order to offset the rave reviews fram folks

who seem to be unable to see anything wrang with this game. No

doubt that very staterment (and this review's title) will garner a few
‘unhelpful’ votes, but what the heck, I'm deing this to help folks,

not to be popular,

Now don't get me wrong - I like the game very much, BUT I feel
that a review has to paint out potential drawbacks with a game if
it's to be any use to readers. Often we have to wade through tens
of reviews that don't mention a single drawback - those reviews
aren't helpful because they don't really tell players anything about
the game. After waiting in vain for any truly helpful reviews on
Amazon or elsewhers I decided to buy the game anyway and I've
decided to post here in the hope that my review can help people
like me who have been sitting on the fence.

So here's a aitical review so that other potential buyers can know
what the game truly offers and where it has problems. After all, if a
buyer is forewarned he can't be disappointed when he gets the
game, So what I'm geing to do here is tell people all the stuff -
good and bad - so that they will be able to make an informed
choics. 1 think warning people about the bad stuff will help them to
lilze this great game even more, Anyway, on with the review..,

The game is very fast-paced and feels like the previous CoD titles.
It looks and feels very realistic, s players of previous CoD titles
will not be disappointed. As in previous titles the player is thrust
into a number of different persenas - in this case a British and an
American soldier (and a little vignette at the start where the player
plays the president of an Eastern European nation). The controls
are exactly the same as in previous CoD titles, but there are a few
more controls to get used to for planting Claymore charges and far
using night vision and other tools of the modern battlefield. While
these extras make the game a bit steeper in terms of the leaming
curve their use is relatively rare in the single-player part of the
gamne and the game tells the player what to do when their use is
necessary so I think most players will be able to handle this with

New! Amazon has customer video reviews

@~ @8 @~l®~! Flip Video Camcorders
i ol v aen

The easiest uay to shoot video ff g5, style="margin-bottom:0.5en; ">
<span style='margin-left: -Spx;'><img
"http://g-ecx.images-amazon. com/images/G/01/x-locale/common /cust
h="64" alt="3.0 out of S stars" height="12" border="0" /> </span
<bsfA non-fanboy's review (of the single player game only)</h
F  Best shooter Availab L </divs
This is one of the greatest cons
Games like Halo wish they were like this game even
a little. Read more

ent Customer Reviews

Puiiishe 1 ciay aga by JUDITH

P Great game
One of the best games ive played yet. You truly feel
like your there, great graphics, It was to short though

shaotem games. This
i hav eplayed. Read more

e of the most fun games

Pusished 3 days 390 by A, Rade

i Near Perfect but a small back s
The game is great and taunts a lot of advanta

Since you can hear about those just about anyuh
I wantad to gst as in depth as possible with this
review. Read more

<div class="tiny" style="margin-bottom:0.Sem;">

<b=<span style="vertical-align:top;">Fun:</span><img
"http://g-ecx.images-amazon. com/images/G/0L/x-locale/commor
h="64" alt="5.0 out of 5 stars" height="12" border="g" /> -
</div>

Pubissher| 3 days aga by A Payne

TN Extraordinary game.

This game is definitely worth getting, especially of
the ¥box 260, The campaiagn is short, but it is still
very good with lots of replay valus, Read more

Pusmished 3 days 390 by Ak H. K3

Pt call OF Duty 4is AMAZING

This game is amazing if you dont mind videagame
violence, It's been given 10 out of 10 for most
reviews The graphics and story are anesome the
game play is cool also the different... Read more

Pubisshert & days aga by Walker Sousa

T Not that short

The game its great, im playing it on veteran, and i

must say its quite goad, and net as short as people
says, anyway im having a good time with the game
the mission where you... Read more

Puiiished 4 days a0 by Hane

-

Abbildung 4.5: Anwendungsmoglichkeiten der Absatz-Trennung auf Basis von
HTML Mustern.

Die Merkmale der Absétze bzw. jene der entsprechenden Sétze sind in der Tabelle
aufgelistet. Weiters ist an diesem Beispiel deutlich ersichtlich, dass ein Wechsel
vom Nominalstil zum Verbalstil erfolgt. Die relative Haufigkeit von Nomen sinkt von
durchschnittlich 33,98 % in der Produktbeschreibung auf einen Wert von 14,26 %
in der Rezension. Gleichzeitig steigt die relative Haufigkeit von Verben von durch-
schnittlich 9,58 % auf 20,68 %. Weiters wird ersichtlich, dass in der Produktbe-
schreibung die relative Haufigkeit von Personalpronomen lediglich bei 1,85 % liegt.
Im Abschnitt der Rezension hingegen ist eine Steigerung auf 9,99 % zu beobachten.
Ein weiterer Indikator, welcher in diesem Beispiel anschlégt, ist der Lesbarkeitsin-
dex. Der verwendete 'Flesch Readability Index’ steigt von einem Durschnittswert im
Abschnitt der Produktbeschreibung von 59,17 auf 83,34.

Die in diesem Beispiel gezeigten Abweichungen von Merkmalen zwischen privaten
und offentlichen Elementen sind zweifellos als Extremwerte zu betrachten, lassen
sich jedoch verallgemeinern, wenn auch in abgeschwichter Form. Zu erklaren sind
diese wie folgt. Haufig werden Rezensionen, Kommentare oder dhnliche Kurztex-
te mit der Absicht verfasst "Warme” oder "Greifbarkeit” auszustrahlen, wéahrend
hingegen sachliche Texte meist wenig anschaulich und oft sogar "hélzern” wirken.

Dieser Umstand fithrt dazu, dass offentliche Elemente, welche meist die Charakte-
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Most Helpful Customer Reviews

C

243 of 278 people found the following review ha\pfu\:}(——""_'-

<td width="0" valign="top" align="right">
&nbsp;

</td>

<td valign="top" align="left" width="100%">

<div style="margin-bottom:0.5em;">
243 of 278 people found the following review helpful:
</div>

{

(

TOP 100 REWIEWER  REAL NAME™

Yoo’ Behind the burqa, March 24, 2007

By Amanda Richards "Modest to the extreme" (Georgetown,
VINET UBIGE

wWith his second novel, Khaled Hi roves beyond a shadow

Afghan pan. Once again set in Afghanistaf-the story twists and

ensued following the fall of the monarchy in 1973;
fate.

The story starts decades before the Taliban came into power in

character begins life as a "harami" - the illegitimate daughter of §
live in a small shack with her emotionally disturbed and possibly
her father comes to see her, bearing small gifts and showering hg
wants to be a part of her father's life and fit in with his legitimat
is rebuffed and feels betrayed by his reaction. Her impetuous act]
long years, and lead to an arranged marriage to a much older ma
mirror those that the Taliban would soon enforce.

During the time that Mariam is dutifully enduring her unhappy ma
name Laila. By her ninth birthday, Laila has grown up to be a bea|
cheekbones and dimples. Unfortunately, her mother lives only for|
the jihad, and is consumed by the vision of a free Afghanistan. L.

8 <div style="margin-bottom:0.5em;">

<span style='margin-left: -Spx;'=<img
src="http://g-ecx.images-amazon.com/images/G/01/x-locale/common/customer-reviews/starsg
width="64" alt="5.0 out of 5 stars" height="12" border="0" /> </span>

<b=Behind the burga</b=, <nobhr=March 24, 2007</nobr>
</div>
<div style="margin-bottom:0.5em;">
L <table cellpadding="0" cellspacing="0" border="0"><tr><td

valign="top"=By&nbsp; </td><td><a
href="http://www.amazon.com/gp/pdp/profile/A37PVSCMP2ILIC/ref=cm_cr_dp_pdp/002-2820084
style = "font-weight: bold; "=Amanda Richards "Modest to the extreme'</span=</a=
(Georgetown, Guyana) - <a
href="http://www.amazon.com/gp/cdp/member-reviews/A37PVSGMP2ILIC/ref=cm_cr_dp_auth_re
all my reviews</a><br />
<a
href="/gp/help/customer/display.html/ref=cm_rn_bdg_help/002-2820084- 44168297 ie=UTF8&NQ
target="AmazonHelp" onclick="return
amz_js_PopWin(this.href, 'AmazonHelp', 'width=340,height=340,resizable=1,scrollbars=1,tq
><img
src="http://g-ecx.images-amazon.com/images/G/01/x-locale/communities/reputation/c7y_bg
width="94" align="absmiddle"' alt="(TOP 100 REVIEWER)" height="15" border="0" /=></a>

>

defender and co-conspirator, and by the end of communist rule i

&nbsp;&nbsp;
a different way that she does not quite understand.

<a

The enthusiastic rejoicing at the end of the jihad is silenced by t
bombs start falling on Kabul, Laila and Tariq are forced apart. Cir
soon becomes a part of Mariam's husband's household, by neces:
story reflects the heart-rending sacrifices of these women, and

of Afghanistan.

target="AmazonHelp" onclick="return
=<img
width="70" align="absmiddle" alt="(REAL NAME]"

&nbsp;&nbsp;
<a

height="15" border="0" /></a>
There are parts of this bool that will have grown men surreptitio!
overflowing their ducts, and by the time you get to the middle, v
richly descriptive prose makes for an engrossing read, and in my

I have ever read. This is definitely not one to be missed. target="AmazonHelp" onclick="return

Amanda Richards =<img

Comments (22) | Permalink | Was this review helpful to you?

width="62" align="absmiddle" alt="" height="15" border="0" /></a>

href="/gp/help/customer/display.html/ref=cm_rn_bdg_help/002-2820084- 44168297 ie=UTF8&NQ
amz_js_PopWin(this.href, 'AmazonHelp', 'width=340,height=340,resizable=1,scrollbars=1,tq

src="http://g-ecx.images-amazon.com/images/G/01/x-locale/communities/reputation/c7y_bg

href="/gp/help/customer/display.html/ref=cm_rn_bdg_help/002-2820084- 44168297 ie=UTF8&NQ
amz_js_PopWin(this.href, 'AmazonHelp', 'width=340,height=340,resizable=1,scrollbars=1,tq

src="http://g-ecx.images-amazon.com/images/G/01/x-locale/communities/reputation/c7y_bg

Abbildung 4.6: Beispiel der Absatz-Trennung auf Basis von HTML Mustern. Die drei
dargestellten Elemente werden nach der Trennung mit dem nachfolgenden Absatz
vereint zumal sie jeweils nur einen einzigen Satz enthalten.

ristiken von Sachtexten vereinen und gewohnlich in einem Nominalstil verfasst sind.
Jedoch gibt es auch Ausnahmen von dieser Regel. Beispielsweise werden Texte mit
Handlungsanweisungen (technische Anleitungen oder dhnliches) gelegentlich in ei-
nem Verbalstil verfasst um anschaulicher zu wirken, beziehungsweise um den Grad

der Komplexitéit zu senken.

Die deutliche Steigerung der Lesbarkeit der hier gezeigten Rezension ist damit zu
erkldren, dass in den meisten nicht-professionell verfassten Texte eine Tendenz zu
kurzen Sétzen besteht. Zudem ist die durschnittliche Silbenanzahl meist deutlich
niedriger wenn keinerlei fachspezifische Begriffe oder Bezeichnungen verwendet wer-
den. Da der hier verwendete Lesbarkeitsindex auf genau diesen beiden Faktoren

basiert, ist die Abweichung dadurch zu erklaren.

4.4.2 Merkmalsberechnung

Die Merkmalsberechnung lésst sich in drei Komponenten gliedern. Es existiert eine
Komponente fiir Textstatistik-bezogene Merkmale (Abschnitt welche auf Basis
von GATE (Abschnitt implementiert wurde. Dieser Komponente obliegt die
Berechnung der nachfolgend aufgelisteten Merkmalsklassen 'Textstatistik’, "Token-

Kategorien’, "Lesbarkeitsindizes’ sowie 'Lookups’. Weiters existiert eine Komponente
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Product Description

Amazon.com

Ratchet & Clank Future: Tools of Destruction™ brings back our herces in a brand new series for the
PLAYSTATION 3 system. This time Ratchet & Clank must embark on an galactic adventure to find an ancient
device that is the key to preventing the return of an ancient, evil race of interdimensional aliens called the
Cragmites. To make matters worse, for some unknown reason Cragmites hate Lombaxes of which Ratchet is
the sole living survivor, Once again, Ratchet & Clank must not only save the galawy from annihilation, but
unravel the mystery of Ratchet’s origin as well. The latest Ratchet & Clank has new characters, new
weapons, and all-new worlds for Ratchet & Clank to explore.

Product Description

The funky little Lombax mechanic and his trusty robot sidekick Clank return in an all-new adventure
exclusively on Sony's PS3. Developer Insomniac promises that Ratchet & Clank: Tools of Destruction will
return the series to its roots -- namely playing up the crazy platforming and weapons and the duc's
inimitable charm -- while also greatly evolving the series' look and scope. SIXAXIS support has been
confirmed.

Ratchet & Clank Future: Tools of Destruction brings back our heroes in a brand new series for the PS3. This
time Ratchet & Clank must embark on an galactic adventure to unravel the mystery of Ratchet's origin. This
epic adventure will introduce new characters, new weapons, and all-new worlds for Ratchet & Clank to
explore.

34 of 34 people found the following review helpful:
oot In One Word: WOW, October 29, 2007
A.C.Ege/Acedoh "acedoh" (Stockton, CA USA) -

See all my reviews
Fun: ¥ririnin

fun games I've ever played - full of
character development, humor, great cut
scenes, amazing scenery, fantastic variety,
and obviously... Read more

Published 11 days age by D, Grant

I have always been a little slow on getting into
platformers. Usually my intrest wains after a few hours.
As beautiful as this game is I was thinking I would fall
into the same trap. So I decided to give it an hour. I
couldn't put the controller down. The problem became
so bad that I couldn't get up. Yes it is that addictive.

Fridint That Settles It:
... Insomniac really CAN do anything.

Ratchet and Clank: Future has made me lool
at the PS3 the way Super Mario 64 made me
lock: at the N&4: as 3 machine with the...
Read more

wWhat makes this game a masterpiece is not just the
beautiful graphics or the exciting storyline. The fun
characters keep it going but what really impresses me is

Published 12 days age by Graham

the diversity of each level. I have played this game for #ofdci Great PS3 Game!

over six hours and each level looks completly different What can I say, yet another reason to go
from the next. From being in the astercid belt to going out and get a PS3. The graphics are

to a destroyed city and then travelling thru a prehistoric amazing and the game is alot of fun to play.
land. Read more

Published 14 days ago by C, Winter
Ratchet & Clank Future: Tools of Destruction should be
on everyones buy list. This is what gaming is all about. Search Customer Reviews
For children or adults this game doesn't discriminate.
MNever overlly difficult and not to simple, This game does
it well on all levels.

[ @nly search this product's reviews

Abbildung 4.7: Anwendungsmoglichkeiten der Absatz-Trennung auf Basis von syn-
taktischen Mustern.

zur Berechnung der Merkmale aus der Klasse "Part-Of-Speech’ (Abschnitt wel-
che ebenfalls auf Basis von GATE implementiert wurde. Die letzte der drei Kompo-
nenten zur Merkmalsberechnung zeichnet sich fiir prasentationsbezogene Merkmale
(Abschnitt zustindig und wurde auf Basis von HTML Parser (Abschnitt [4.1.3)

implementiert.

Alle implementierten und verwendeten Merkmale sind in der Tabelle [4.2| aufgelistet.

Textstatistik

Fiir jeden Satz werden die Anzahl der Worter, sowie deren Lénge und Silbenanzahl
als absolute Werte gespeichert. Dies ermdoglicht eine Aggregation dieser Werte fiir
unterschiedliche Hierarchiestufen einer Website. Diese Vorgehensweise ist auch eine
zwingende Voraussetzung um fiir jeden beliebigen Bereich eines Dokuments Lesbar-

keitsindizes berechnen zu konnen.
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Satz Flesh Nomen Verben | Personal-
pronmen
Readability (Relative (Relative (Relative

Index | Haufigkeit) | Haufigkeit) | Haufigkeit)

Merkmale der Produktbeschreibung

Ratchet & Clank Future: Tools of 76,23 33,33 % 5,55 % 5,55 %
Destruction brings back our heroes
in a brand new series for the PS3.
This time Ratchet & Clank must 42 87 35,29 % 17,64 % 0,00 %
embark on an galactic adventure to
unravel the mystery of Ratchet’s ori-
gin.
This epic adventure will introduce 58,42 33,33 % 5,55 % 0,00 %
new characters, new weapons, and
all-new worlds for Ratchet & Clank
to explore.

Merkmale der Rezension
I have always been a little slow on 72,62 9,09 % 18,18 % 9,09 %
getting into platformers.
Usually my intrest wains after a few 71,82 25,00 % 12,50 % 12,50 %
hours.
As beautiful as this game is I was 79,56 12,50 % 31,25 % 12,50 %
thinking I would fall into the same
trap.
So I decided to give it an hour. 92,96 12,50 % 25,00 % 12,50 %
I couldn’t put the controller down. 87,95 14,28 % 28,56 % 14,28 %
The problem became so bad that I 95,16 9,09 % 27.27 % 9,09 %
couldn’t get up.
Yes it is that addictive. 83,32 20,00 % 20,00 % 0,00 %

Tabelle 4.1: Absatztrennung auf Basis von syntaktischen Mustern - Beispiel eines
Uberganges von einer Produktbeschreibung zu einer Rezension.

Token-Kategorien

Die Kategorien einzelner Tokens werden fiir jeden Satz als relative Haufigkeiten ge-
speichert um eine Aggregation dieser Werte fiir unterschiedliche Hierarchiestufen
einer Website zu ermoglichen. Neben der Kategorien "Word-Tokens’ fiir Wérter so-
wie 'Number-Tokens’ fiir Zahlen werden auch Symbole iiber die Kategorie "Symbol-

Tokens’ erkannt.

Gerade bei Zeitungsartikeln, insbesondere aus der Rubrik Wirtschaft, kann hierbei
héufig eine erhohte Haufigkeit von Zahlen und Symbolen festgestellt werden. Be-
dingt durch die zahlreiche Verwendung von Wahrungssymbolen oder Prozentzeichen
in Kombination mit den eigentlichen Zahlenwerten kann so eine annéhernd gleiche
Héaufigkeit von Number-Tokens und Symbol-Tokens zustande kommen. In der nach-
folgenden Tabelle ist ein Beispiel ersichtlich, wobei die ersten drei Sétze aus dem
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Klasse Merkmale

Textstatistik Wort-Anzahl Wort-Léange
Silben-Anzahl

Token-Kategorien | Word-Tokens Number-Tokens

(Rel. Haufigkeiten) | Symbol-Tokens Punctuation-Tokens
Space-Tokens Control-Tokens

Lesbarkeitsindizes | Flesch Reading Ease Flesch-Kincaid Grade Level

Lookups Orte Adressen

(Rel. Haufigkeiten) | Zeit Datum Gesellschafts-Namen
Personen-Namen Abkiirzungen
Waihrungen Telefon- und Faxnummern

Part-Of-Speech Nomen Verben

(Rel. Haufigkeiten) | Adjektive Adverben
Modalverben Konjunktionen
Pronomen Personalpronomen
Artikel Prapositionen
Ausrufe Listenelemente

Présentation Links Uberschriften

(Rel. Haufigkeiten) | Absétze Textformattierungen
Listen Tabellen
Graphiken Frames
Formulare Multimedia

Tabelle 4.2: Implementierte und verwendete Merkmale.

eigentlichen Artikel stammen und eine entsprechend hohere Haufigkeit an Symbolen
und Zahlen aufweisen. Im zweiten Satz wird eine Prozentzahl verwendet, im dritten
hingegen ein Wihrungsbetrag. Beiden Sétzen gemein ist eine jeweils (gleichméBig)

erhohte Haufigkeit von Number- und Symbol Tokens.

Teils werden bei User Kommentaren aus Bequemlichkeit auf Satzzeichen verzichtet
oder aber nur sehr ’sparsam’ verwendet. Auch dies zeichnet sich bei dem verwendeten
Beispiel ab (Tabelle[4.3)). Die ersten drei Siitze, welche aus dem eigentlichen Artikel
stammen, weisen eine durchschnittliche relative Haufigkeit von 4,00 % an Satzzeichen
auf. Die zwei nachfolgenden Sétze, welche User - Kommentare darstellen, weisen
deutlich weniger Satzzeichen auf. So weist der erste Kommentar einen Wert von 3,00
% auf, wihrend der zweite Kommentar génzlich auf die Verwendung von Satzzeichen

verzichtet.

Die Héaufigkeit von ’Space Tokens’ gibt Auskunft iiber die Anzahl der Leerzeichen,
wéahrend hingegen 'Control Tokens’ Zeilenspriinge représentieren.
Lesbarkeitsindizes

Die beiden implementierten Lesbarkeitsindizes 'Flesch Reading Ease’ und "Flesch-

Kincaid Grade Level” werden jeweils auf Basis der durchschnittlichen Wortanzahl
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Text WT NT ST PT SPT CT

New "green” taxes on household waste will | 0.47 0.00 0.04 0.04 0.45 0.00
cause more toxic pollution as ratepayers
dodge the levy by burning their own rub-
bish, it was warned last night.

Around 40 % of homes will opt to build | 0.46 0.02 0.02 0.05 0.45 0.00
their own garden bonfires if Labour’s bin
taxes are introduced, research suggests.
The tax could see some middle-class ho- | 0.48 0.03 0.03 0.03 0.43 0.00
mes paying up to £100 a year extra to
have their bins emptied.

Hey, I already do this as my bins are only | 0.48 0.00 0.00 0.03 0.45 0.00
emptied once every two weeks
I have to burn the excess as there’s no al- | 0.50 0.00 0.00 0.00 0.47 0.00
ternative method of disposal

Tabelle 4.3: Beispiel fiir Token-Kategorie Merkmale. Legende: WT=Word Tokens,
NT=Number Tokens, ST=Symbol Tokens, PT=Punctuation Tokens, SPT=Space
Tokens, CT=Control Tokens

pro Satz sowie der durchschnittlichen Silbenanzahl pro Wort berechnet. Diese Infor-
mationen stehen {iber die zuvor erwahnten Textstatistik Merkmale zur Verfiigung,
wodurch fiir beliebige Ausschnitte eines Dokuments ein Lesbarkeitsindex berechnet

werden kann.

Beide Indizes werden auf einen Wertebereich zwischen 0.00 und 1.00 normalisiert.
Der "Flesch Reading Ease’ Index kann einen Wertebereich von 0 bis 121 einnehmen,
wobei der theoretische Bestwert 121 nur erreicht werden kann wenn jeder Satz aus
einem einzigen einsilbigen Wort besteht. Der "Flesch-Kincaid Grade Level’ Index
kann im theoretischen Fall von aus jeweils einem einsilbigen Wort bestehenden Sét-
zen einen Bestwert von -3.4 annehmen (im Gegensatz zum ’Flesch Reading Ease’
Index ist hier ein niedriger Wert besser und ldsst sich dahingehend interpretieren
als dass weniger Schuljahre notig sind um den Text zu verstehen). Die obere Gren-
ze wird jedoch durch die durchschnittliche Wortanzahl pro Satz definiert, weshalb
auch der Wert 12, welcher dem hochsten amerikanischen Schulgrad entspricht, tiber-
schritten werden kann. Daher wurde als obere Schranke der Wert 15 gewahlt. Bei
der Normalisierung wurde der Wertebereich invertiert um sicherzustellen dass bei
allen normierten Indizes 0.0 dem schlechtest moglichen Wert entspricht wéahrend 1.0

das Optimum darstellt.

Héufig sind beispielsweise User - Kommentare oder Blog Eintriage aufgrund der meist
kiirzeren Sétze und der weitgehenden Vermeidung von Fremdwortern bzw. von viel-
silbigen Wortern einfacher versténdlich. Diese einfachere Versténdlichkeit soll durch
die Verwendung von Lesbarkeitsindizes gemessen werden. In der Tabelle ist ein

Beispiel gelistet, wobei die ersten drei Sétze aus einem Artikel stammen wéhrend
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die anderen drei zugehorige Kommentare représentieren. In der Tabelle sind fiir die
einzelnen Satze jeweils die berechneten 'Flesch Reading Ease’ und "Flesch-Kincaid
Grade Level’ Lesbarkeitsindizes mit den Original- sowie den normalisierten Werten
dargestellt. Fiir die ersten drei Sétze aus dem Artikel werden als normalisierte Les-
barkeitsindizes die Werte 0.62 (FREN) bzw. 0.56 (FKGN) berechnet. Fiir die ande-
ren drei Satze, welche zugehorige Kommentare repréasentieren, ergeben sich hingegen

die deutlich hoheren Werte 0.78 (FREN) bzw. 0.87 (FKGN).

Text FRE FREN FKG FKGN

New "green” taxes on household waste will cause | 63.3 0.52 10.9 0.41
more toxic pollution as ratepayers dodge the le-
vy by burning their own rubbish, it was warned
last night.

Around 40 % of homes will opt to build their | 72.7 0.60 8.3 0.55
own garden bonfires if Labour’s bin taxes are
introduced, research suggests.

The tax could see some middle-class homes pay- | 94.0 0.78 4.9 0.73
ing up to £100 a year extra to have their bins

emptied.
Where does a large amount of waste come from? | 103.7 0.85 1.0 0.95
Who is a major donor to the Labour party? 84.9 0.70 3.7 0.79

The Government could tackle the problem at | 93.0 0.77 2.3 0.88
source?

Tabelle 4.4: Beispiel fiir Lesbarkeitsindizes, Darstellung der Merkmale mit origina-
len und normalisierten Werten. Legende: FRE=Flesch Reading Ease, FREN=Flesch
Reading Ease (Normiert), FKG=Flesch-Kincaid Grade Level, FKGN=Flesch-
Kincaid Grade Level (Normiert)

Lookups

Lookups sind einfache Klassifikatoren, welche anhand eines Worterbuches oder Mus-
tern, versuchen einzelne Worter verschiedenen Klassen zuzuordnen. Hierbei wurden
die in Gate (Abschnitt [4.1.1) implementierten Lookup-Klassen als Merkmale ver-

wendet, wobei die berechneten Werte deren relativen Haufigkeiten entsprechen.

Die Annahme welche hinter der Verwendung dieser Merkmale steckt ist jene, dass
sich starke Ausprigungen bestimmter Wort-Klassen in manchen Fillen als guter
Diskriminator zwischen privaten und 6ffentlichen Elementen erweisen. Obwohl zwar
auch auf privaten Websiten Kontaktdaten zu finden sind, lassen zahlreich vorhan-
dene Kontaktdaten auf eine offentliche Website schlieen. So kénnen beispielsweise
klassische Firmenprofil - Seiten recht zielsicher erkannt werden wenn die Anzahl der
Personen-Namen Lookups mit der Anzahl der erkannten Telefon- und Faxnummern
nahezu identisch ist. Auch ein fiir Firmen meist verpflichtendes Impressum lasst sich

recht zielsicher erkennen durch die Kombination aus einem Gesellschaftsnamen, dem
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Personennamen eins Verantwortlichen sowie einer Adresse und gegebenenfalls einer

Telefon- oder Faxnummer.

Ein weiter Grund fiir die Notwendigkeit dieses Merkmals ist die Tatsache dass ei-
ne solche Klassifizierung auf Wortebene Voraussetzung ist um bestimmte, besonders
sensitive Elemente eines Satzes zu sperren bzw. auszublenden (wenngleich diese Gra-
nularitédtsstufe in dieser Arbeit nicht ndher behandelt wird). Ein moglicher Anwen-
dungsfall wére die Anonymisierung von personenbezogenen Daten in Dokumenten.
So kénnten beispielsweise Namen von Personen, deren Geburtsdatum, Anschrift und

sonstige sensitive Daten ’geschwérzt’ werden.

Part-Of-Speech

Auf Basis des Part-Of-Speech Taggers von Gate (Abschnitt 4.1.1) wurde fiir jede
Wortart ein Merkmal implementiert welches die jeweilige relative Haufigkeit angibt.
Bemerkenswert ist hierbei dass Nummern und Buchstaben welche als Aufzahlungs-

zeichen fungieren erkannt werden und hierfiir vom POS-Tagger eine eigene Wortart
existiert (in der Merkmal Tabelle [4.2| als 'Listenelemente’ bezeichnet).

Ahnlich verhilt es sich mit sogenannten ’Ausrufen’, welche ebenfalls eine eigene
Wortart darstellt (in der Merkmal Tabelle als ’Ausrufe’ bezeichnet). Hierbei
werden bestimmte Worter wie zum Beispiel "yes”, "no” oder "well” abhéngig vom
Kontext als sogenannte Ausrufe bzw. Zwischenrufe gewertet. Beispielsweise wird das
Wort ”"No” im Satz "No! I just don’t agree.” als Aufruf bzw. Zwischenruf gewertet.
Im Satz 'I have to say no.” hingegen ist dies nicht der Fall. Eine erhohte H&aufigkeit
von ’Ausrufen’ (bzw. iiberhaupt ein Wert > 0.0) kann auf ein Gespréch bzw. eine

Diskussion privater Natur hinweisen.

Die Merkmale der Gruppe 'Part-Of-Speech’ werden vorwiegend dazu genutzt um
Sprachstile zu erkennen. Durch eine hohe Héufigkeit von Nomen bzw. Verben lassen
sich beispielsweise recht einfach erkennen ob Elemente eines Dokuments in einem
Nominal- oder Verbalstil verfasst wurden, welche wiederum typisch fiir 6ffentliche
bzw. private Elemente sind. In der Tabelle ist eine Produktbeschreibung und ein
darauf bezogener Kommentar mit den Haufigkeiten der Wortarten Nomen, Verben
und Personalpronomen dargestellt. Wahrend die relative Haufigkeit von Nomen in
der Produktbeschreibung bei 0,33 liegt, betrégt sie in der Rezension lediglich 0,15.
Im Gegenzug liegt die relative Héufigkeit von Verben in der Produktbeschreibung
bei 0,09, in der Rezension hingegen bei 0,23. Wiahren die Produktbeschreibung in
einem Nominalstil verfasst wurde, zeigt sich beim Kommentar eine Tendenz zum
Verbalstil. Auch die Héufigkeit der Personalpronomen ist bei einem sachlichen Text
meist deutlich geringer als in beispielsweise einer Rezension oder einem Blog Ein-

trag welche héufig in einem erzéhlerischen Stil verfasst sind. So liegt die Haufigkeit
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von Personalpronomen in der Produktbeschreibung bei 0,02 wihrend hingegen beim

Kommentar ein Wert von 0,10 vorliegt.

Text Nomen | Verben | Personal-
pronmen
Ratchet & Clank Future: Tools of Destruc- 0,33 0.05 0,05

tion brings back our heroes in a brand new
series for the PS3.

This time Ratchet & Clank must embark 0,35 0,17 0,00
on an galactic adventure to unravel the
mystery of Ratchet’s origin.

This epic adventure will introduce new 0,33 0,05 0,00
characters, new weapons, and all-new
worlds for Ratchet & Clank to explore.

I have always been a little slow on getting 0,09 0,18 0,09
into platformers.

Usually my intrest wains after a few hours. 0,25 0,13 0,13
As beautiful as this game is I was thinking 0,13 0,31 0,13
I would fall into the same trap.

So I decided to give it an hour. 0,13 0,25 0,13
I couldn’t put the controller down. 0,14 0,29 0,14
The problem became so bad that I 0,09 0,27 0,09
couldn’t get up.

Yes it is that addictive. 0,20 0,20 0,00

Tabelle 4.5: Part-Of-Speech Merkmalwerte einer Produktbeschreibung und einer zu-
gehorigen Rezension.

Priasentation

Préasentationsmerkmale werden als relative Haufigkeiten von Tag-Klassen berechnet
(Abschnitt [3.1.3). Die Idee hinter diesem Merkmal ist durch erhéhte Werte von

Tag-Klassen charakteristische visuelle Elemente erkennen zu kénnen.

Insbesondere Kommentare, Rezensionen, Blog-Eintréige oder Beitrédge in Foren wei-
sen haufig gemeinsame charakteristische Haufigkeiten von verschiedenen Tag-Klassen
auf. In der Abbildung ist ein Beispiel mit Rezensionen einer Produktseite samt
HTML Code dargestellt. Die relative Haufigkeit der Tabellen-Tag Klasse fiir eine
Rezension betriagt in diesem Beispiel 0,30, jene fiir die Absatz-Tag Klasse 023. Die
relative Haufigkeit der Klasse fiir Formattierungen nimmt den Hochstwert von 0,38
ein wihrend die Haufigkeit fiir die Bilder-Tag Klasse bei lediglich 0,07 liegt.

Sehr typisch fiir derartige Abschnitte ist der hohe Wert von Tabellen-Tags welcher
mit einem hohen Wert fiir die Klassen Absatz sowie Formattierungen einhergeht. So
werden meist Tabellen zur Strukturierung von Abschnitten verwendet. Umso kiir-

zer hierbei die eigentlichen Inhalte sind, desto hoher ist die relative Haufigkeit der
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Tag-Klasse zur Strukturierung. Die hohen Haufigkeiten fiir Formattierungen und Ab-
sitzen sind durch die meist zahlreichen verschiedenen Felder zu erklaren. So gibt es
nahezu immer eigene Felder mit unterschiedlichen Formattierungen fiir die Darstel-
lung des Autors, der Uberschrift und des eigentlichen Textes. Je nach Anwendung
kann die jeweilige Anzahl von Feldern per Abschnitt auch hoher sein. Trotzdem

korrelieren die Werte der Tabellen-Tag Klasse meist mit jenen der Formattierungen.

Closed-Class Word Sets (Verworfen)

Sogenannte 'Closed-Class Word Sets’ sind vordefinierte, geschlossene Klassen von
Wortern. Ublicherweise enthalten derartige Klassen sehr wenige und eindeutig zu-
zuordnende Elemente. Beispielsweise lassen sich Online-Shops relativ eindeutig iiber
dieses Merkmal erkennen, zumal die Haufigkeit von Copyright-Hinweisen oder be-
stimmten, meist sehr plakativen Schlagwortern signifikant hoher ist als bei anderen

Genres.

In hochentwickelten Ansédtzen wird zudem auch héufig neben dem Auftreten be-
stimmter Wort-Klassen deren Verteilung beriicksichtigt. Hierbei ist es oft entschei-
dend ob sich die Vorkomnisse gleichméfig iiber den gesamten Text erstrecken oder

aber auf wenige Haufungspunkte konzentrieren.

Die relativen Haufigkeiten von Wortern, welche einer bestimmten Klasse zugeordnet
werden konnen, korrelieren meist sehr stark mit dem der Klasse zugewiesenen Genre.
Aufgrund des hohen Stellenwerts und der einfachen Verwendung sowie Adaptierbar-
keit dieses Merkmals, sind Closed-Class Word Sets’ ein in der Genre Analyse sehr
beliebtes Merkmal.

Dieses Merkmal wurde testweise implementiert. Hierbei wurden ein Worterbuch fiir
die in den Testkorpora vorkommenden Worter erstellt. Hierbei wurde der 7 web
genre collection’ Korpus (Abschnitt verwendet. AnschlieBend wurden die "tf-
idf” ['°| Werte ermittelt. Die Auswahl der relevanten Elemente der einzelnen Klassen
erfolgt per Feature-Ranking (Abschnitt 3.2.1.1) mittels WEKA (Abschnitt
unter Verwendung der 'Information Gain’ - Funktion. Die verwendeten Parameter
sind in der Tabelle dargestellt. Die Definition der einzelnen Word Sets erfolgte

hierbei durch die Auswahl der fiir die Klasse jeweils bestgereihten Worter.

Die Durchfiithrung der Tests erfolgte mit Word Sets mit einer Anzahl von 10 bzw. 20
bzw. 30 Elementen unter Verwendung eines naiven Bayes-Klassifikators. Die verwen-
deten Parameter sind in der Tabelle abgebildet. Testweise wurde anschliefend

13 tf-idf (Term Frequency - Inverse Document Frequency) ist eine Gewichtungsmethode fiir Schliis-
selworter beim Information Retrieval. Die Termfrequenz (Term Frequency) gibt hierbei einen
Hinweis auf die Bedeutung des Terms fiir ein Dokument. Die inverse Dokumentenhéiufigkeit (In-
verse Document Frequency) wiederum misst die Bedeutung eines Terms fiir die Gesamtmenge
der betrachteten Dokumente.
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Evaluator weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval
Search weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308 -N -1

Klassifikator | weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -D

Tabelle 4.6: WEKA Parameter zur Auswahl der Closed-Class Word Set - Eintréige
und Klassifikation unter Verwendung selbiger.

eine Klassifikation mit den 7 Genre - Klassen des Korpus durchgefiihrt. Hierbei kam
es zu einer, wenig iiberraschenden, signifikant hoheren Erkennungsrate. Die besten
Ergebnisse wurden mit Set-Gréflen von 20 Wortern erzielt. Hierbei konnte der zuvor

sehr schwache Recall Wert von knapp 50 % auf iiber 70 % gesteigert werden.

Anschliefend wurde eine Klassifikation mit den beiden Klassen 'privat’ und ’6ffent-
lich” durchgefiihrt. Hierbei konnten ohne Verwendung von ’Closed-Class Word Sets’
Recall Werte im bereich von knapp 75 % erzielt werden. Durch die Miteinbezie-
hung dieses Merkmals konnte leider keine spiirbare Verbesserung erzielt werden. Im
Gegenteil, der Klassifikator arbeitete sogar etwas effizienter (Recall und Precision
verschlechterten sich unter Einbeziehung der Word Sets um etwa 0,5 %) ohne die

zusatzlichen Merkmale.

Eine mogliche Erklarung hierfiir ist jene, dass die fiir diese beiden Klassen relevanten
Worter bereits durch andere Merkmale (insbesondere durch die relative Haufigkeit
von Personalpronomen welche fiir die Genres "Personal Homepage’ und 'Blog’ jeweils
bei den bestgereihten Eintrigen der Word Sets lagen) abgedeckt werden. ’Closed-
Class Word Sets’ sind zur Bestimmung von einzelnen Genres sehr gute Diskrimi-
natoren. In diesem Fall wurde ein Genre-Problem aber auf ein 2-Klassen Problem
reduziert, wodurch die Entscheidungsgrenze ('Decision Boundary’) wohl zu komplex

wurde.

4.4.3 Klassifikator

Die Klassifizierung erfolgte mittels WEKA-Implementierungen eines naiven Bayes-
Klassifikators (Abschnitt[3.3.2.3)), eines k-Nearest Neighbor-Klassifikators (Abschnitt
sowie eines Support Vector Machine-Klassifikators (Abschnitt [3.3.2.2). In
den nachfolgenden Abbildungen und sind Beispiele von visualisierten Klas-
senzuordnungen von Elementen eines Web-Dokuments dargestellt. Private Elemente
sind hierbei rot dargestelt, wihrend offentliche Elemente griin dargestellt werden.
Die Wahrscheinlichkeit, welche der Klassifikator fiir die Klassenzugehorigkeit berech-

net, ist hierbei ausschlaggebend fiir die Stérke des Farbtons.

4.5 Dimensionsreduktion

Die Dimensionsreduktion erfolgte anhand des WEKA - Explorers (Abschnitt [4.1.2).
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Abbildung 4.9: Visualisierung der Klassenzuordnungen von Elementen eines Web-
Dokuments. Offentliche Elemente sind griin dargestellt, private rot. Die Stiirke des
Farbtons gibt die Wahrscheinlichkeit an, welche der Klassifikator fiir die Klassenzu-
gehorigkeit berechnet.

Zur Ermittlung der Merkmalmenge fiir den naiven Bayes-Klassifikator wurde ein
Wrapper-Ansatz (Abschnitt [3.2.1.2) verwendet. Die verwendeten Parameter sind
in der Tabelle abgebildet. Nachfolgend (Tabelle sind die Ergebnisse der

Dimensionsreduktion aufgelistet.

Evaluator | weka.attributeSelection.WrapperSubsetEval -B
weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -F 10 -T 0.01 -R 1 —
Search weka.attributeSelection.GreedyStepwise -R, -T
-1.7976931348623157E308 -N -1

Tabelle 4.7: WEKA Parameter zur Dimensionsreduktion des naiven Bayes Klassifi-
kators (Wrapper Ansatz unter Verwendung eines naiven Bayes-Klassifikators).

Fiir die Dimensionsreduktion des SVM-Klassifikators wurde ein ein 'Feature Ran-
king’ Ansatz verwendet, wobei zur Evaluierung der Attribute die in Weka implemen-
tierte 'SVMAttributeEval’ - Funktion verwendet wurde. Diese Funktion evaluiert
Attribute unter Verwendung des SVM - Klassifikators. Hierbei erhélt ein Attribut

als Rang die Wurzel des vom SVM - Klassifikator zugewiesenen Gewichts. Die hier-
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Abbildung 4.10: Visualisierung der Klassenzuordnungen von Elementen eines Web-
Dokuments. Offentliche Elemente sind griin dargestellt, private rot. Die Stiirke des
Farbtons gibt die Wahrscheinlichkeit an, welche der Klassifikator fiir die Klassenzu-
gehorigkeit berechnet.

fiir verwendeten Parameter sind in der Tabelle abgebildet. Die Ergebnisse sind
in der Tabelle abgebildet.

Fiir die Dimensionsreduktion des k-NN-Klassifikators wurde ein ein 'Feature Ran-
king’ Ansatz verwendet, wobei zur Evaluierung der Attribute die ’InformationGain’
- Funktion verwendet wurde. Durch diese Funktion wird ermittelt, wieviel Infor-
mation fiir die Unterscheidung zwischen verschiedenen Klassen gewonnen wird oder
verloren geht, wenn dieses Merkmal weggelassen wird. Die hierfiir verwendeten Pa-
rameter sind in der Tabelle abgebildet. Die Ergebnisse sind in der Tabelle
abgebildet.

Interpretation der Ergebnisse

Durch die Korrelationsmatrix (ein Ausschnitt ist in der Abbildung ersichtlich)
lassen sich recht schnell jene Merkmale erkennen, welche direkt mit der Ziel-Klasse
korrelieren. Durch die relative Héufigkeit von Nomen und Verben (Abbildungen[4.11]
und zeichnet sich recht deutlich ein ausgeprigter Nominalstil bei 6ffentlichen

Elementen ab. Bei privaten Elementen hingegen wird eine stéarkere Auspragung des
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Merkmal

Abkiirzungen Lookups (Relative Hdiufigkeit)*
Multimedia-Tags (Relative Haufigkeit)*
Absatz-Tags (Relative Hdiufigkeit)*
Listenelemente (Relative Hdufigkeit)*

Orte Lookups (Relative Hdaufigkeit)*
Wihrungen-Lookups (Relative Hdufigkeit)*
Adjektive (Relative Haufigkeit)

Adressen Lookups (Relative Haufigkeit)
Adverben (Relative Haufigkeit)

Artikel (Relative Haufigkeit)

Ausrufe (Relative Haufigkeit)
Control-Tokens (Relative Haufigkeit)
Durchschnittliche Silbenanzahl pro Wort
Durchschnittliche Wortanzahl pro Satz
Durchschnittliche Wortlange

Flesch Reading Ease - Lesbarkeitsindex
Flesch-Kincaid Grade Level - Lesbarkeitsindex
Formular-Tags (Relative Haufigkeit)
Frame-Tags (Relative Haufigkeit)
Gesellschafts-Namen Lookups (Relative Haufigkeit)
Graphik-Tags (Relative Haufigkeit)
Konjunktionen (Relative Héufigkeit)
Link-Tags (Relative Haufigkeit)

Listen-Tags (Relative Haufigkeit)
Modalverben (Relative Haufigkeit)

Nomen (Relative Haufigkeit)
Number-Tokens (Relative Haufigkeit)
Personalpronomen (Relative Haufigkeit)
Personen-Namen Lookups (Relative Haufigkeit)
Préapositionen (Relative Haufigkeit)
Pronomen (Relative Haufigkeit)
Punctuation-Tokens (Relative Haufigkeit)
Space-Tokens (Relative Haufigkeit)
Symbol-Tokens (Relative Héufigkeit)
Tabellen-Tags (Relative Héufigkeit)

Textformattierungs-Tags (Relative Haufigkeit)
Uberschriften-Tags (Relative Haufigkeit)
Verben (Relative Héufigkeit)

Word-Tokens (Relative Haufigkeit)

Zeit Datum Lookups (Relative Haufigkeit)

Telefon- und Faxnummern Lookups (Relative Haufigkeit)

Tabelle 4.8: Dimensionsreduktion - Naiver Bayes-Klassifikator Ergebnisse. Die kursiv
dargestellten Merkmale welche mit einem Stern markiert sind wurden hierbei nicht

beriicksichtigt fiir die optimale Merkmalmenge.

Verbalstils deutlich. Weiters wird der Sprachstil sehr deutlich durch die relative
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Evaluator | weka.attributeSelection.SVMAttributeEval
-X1-Y0-Z0-P1.0E-25-T 1.0E-10-C 1.0-N 2
Search weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308 -N -1

Tabelle 4.9: WEKA Parameter zur Dimensionsreduktion des SVM Klassifikators
(Feature Ranking Ansatz unter Verwendung des SVM-Klassifikators).

Héufigkeit von Prépositionen, Adverben und Personalpronomen beschrieben. Insbe-
sondere Personalpronomen zeigen sich als enorm wichtig, so nehmen sie doch den
unbestrittenen (bei einer relativ geringen Abweichung) ersten Rang in der Ergebnis-

liste ein.

Ein weiteres sehr wichtiges Merkmal ist die Lesbarkeit, respektive die durchschnitt-
liche Wort- und Silbenanzahl. In Abbildung ist die Korrelation des Flesch Les-
barkeitsindex mit der Ziel-Klasse ersichtlich. Hierbei ist recht deutlich ersichtlich
dass private Elemente im Vergleich zu 6ffentlichen eine deutlich hchere Lesbarkeit

aufweisen.

Interessanterweise eignen sich sowohl die Haufigkeit von "Number-Tokens’ im Allge-
meinen als auch jene von erkannten Telefon- oder Faxnummern sehr gut um o6ffent-

liche von privaten Elementen unterscheiden zu kénnen.

Auf der Présentationsebene zeigen sich Tabellen-Tags als verlésslichstes Merkmal
zur Klassifikation. Dieser Umstand ist durch die héufige Verwendung von Tabellen
zur Strukturierung von Kommentaren bzw. User-Eintragen zu erkliaren. Von daher

ist die relative Haufigkeit von Tags, welche zur Erstellung von Tabellen dienen, in

privaten Elementen haufig signifikant hoher als in 6ffentlichen Elementen.

Abbildung 4.11: Dimensionsreduktion - Merkmal Relative Héufigkeit von Nomen.

4.6 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt erfolgte ein grober Uberblick iiber die Implementierung eines

Systems, welches in der Lage ist auf Dokumenten- und Absatzebene private von
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Rang | Merkmal

1 Personalpronomen (Relative Haufigkeit)

2 Prépositionen (Relative Haufigkeit)

4 Number-Tokens (Relative Héufigkeit)

6 Gesellschafts-Namen Lookups (Relative Haufigkeit)

6.5 Telefon- und Faxnummern Lookups (Relative Haufigkeit)
6.5 Durchschnittliche Wortlénge

7 Flesch Reading Ease - Lesbarkeitsindex

7.5 Adverben (Relative Haufigkeit)

9.5 Word-Tokens (Relative Haufigkeit)

10 Tabellen-Tags (Relative Haufigkeit)

10.5 | Konjunktionen (Relative Haufigkeit)

15 Durchschnittliche Silbenanzahl pro Wort

15 Artikel (Relative Haufigkeit)

15.5 Punctuation-Tokens (Relative Haufigkeit)
16.5 | Zeit Datum Lookups (Relative Haufigkeit)
17.5 Textformattierungs-Tags (Relative Haufigkeit)
18.5 | Control-Tokens (Relative Haufigkeit)

19 Adressen Lookups (Relative Haufigkeit)

20 Graphik-Tags (Relative Haufigkeit)

21.5 | Link-Tags (Relative Haufigkeit)

22 Absatz-Tags (Relative Haufigkeit)

22 Durchschnittliche Wortanzahl pro Satz

22.5 | Pronomen (Relative Haufigkeit)

22.5 | Nomen (Relative Haufigkeit)

24 Prépositionen (Relative Haufigkeit)

26 Flesch-Kincaid Grade Level - Lesbarkeitsindex
26 Adjektive (Relative Haufigkeit)

27.5 | Listenelemente (Relative Haufigkeit)

28 Orte Lookups (Relative Haufigkeit)

28.5 | Listen-Tags (Relative Haufigkeit)

28.5 | Verben (Relative Héaufigkeit)

29 Formular-Tags (Relative Haufigkeit)

32 Modalverben (Relative Héufigkeit)

32.5 | Space-Tokens (Relative Haufigkeit)

35 Uberschriften-Tags (Relative Haufigkeit)

35.5 | Ausrufe (Relative Haufigkeit)

35.5 | Personen-Namen Lookups (Relative Haufigkeit)
38 Wihrungen-Lookups (Relative Haufigkeit)

38 Symbol-Tokens (Relative Haufigkeit)

39.5 | Frame-Tags (Relative Haufigkeit)

40 Multimedia-Tags (Relative Haufigkeit)

40.5 | Abkiirzungen Lookups (Relative Haufigkeit)

Tabelle 4.10: Absteigend sortierte Auflistung der Ergebnisse der SVM - Dimensions-
reduktion.

offentlichen Elementen eines Web-Dokuments zu unterscheiden. Die Umsetzung er-
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Evaluator | weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval
Search weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308 -N -1

Tabelle 4.11: WEKA Parameter zur Dimensionsreduktion des k-NN Klassifikators
(Feature Ranking Ansatz).

Abbildung 4.12: Dimensionsreduktion - Merkmal Relative Haufigkeit von Verben.

110, 3917

Abbildung 4.13: Dimensionsreduktion - Merkmal Flesch Lesbarkeitsindex.

folgte auf Basis von Gate (Abschnitt , einem Framework zur Verarbeitung
von natiirlicher Sprache und WEKA (Abschnitt , einer Implementierung von
unterschiedlichen Machine Learning Algorithmen. Die grundsétzliche Funktionswei-
se dieses Systems ist jene, dass zuerst eine Trennung von Absétzen erfolgt, welche

anschliefend klassifiziert werden.

Ein implementierter Ansatz zur Trennung von Absétzen versucht hierbei wieder-
kehrende, aus HTML Tags bestehende Muster zu erkennen. Diese Muster werden
hierbei als Indikatoren fiir die Trennung von Absétzen verwendet. Ein weiterer imple-
mentierter Ansatz basiert auf der Idee, Genre-Wechsel auf Basis von syntaktischen
Mustern zu erkennen. Insbesondere der Wechsel zwischen Nominal- und Verbalstil

hat sich hierbei als verlassliches Muster bewahrt.
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Merkmal

Personalpronomen (Relative Haufigkeit)
Nomen (Relative Haufigkeit)

Number-Tokens (Relative Héufigkeit)

Verben (Relative Héufigkeit)

Flesch Reading Ease - Lesbarkeitsindex
Adverben (Relative Haufigkeit)

Word-Tokens (Relative Haufigkeit)
Textformattierungs-Tags (Relative Haufigkeit)
Konjunktionen (Relative Haufigkeit)
Pronomen (Relative Haufigkeit)

Artikel (Relative Haufigkeit)

Telefon- und Faxnummern Lookups (Relative Héufigkeit)
0 Durchschnittliche Wortlénge

0.0556 | Punctuation-Tokens (Relative Haufigkeit)
0.0719 | Flesch-Kincaid Grade Level - Lesbarkeitsindex
0.0802 | Tabellen-Tags (Relative Haufigkeit)

0.0887 | Control-Tokens (Relative Haufigkeit)

0.09 Adressen Lookups (Relative Haufigkeit)
0.0931 | Graphik-Tags (Relative Haufigkeit)

0.0946 | Link-Tags (Relative Haufigkeit)

0.0957 | Gesellschafts-Namen Lookups (Relative Haufigkeit)
0.1181 | Durchschnittliche Wortanzahl pro Satz

0.1365 | Absatz-Tags (Relative Haufigkeit)

0.1421 | Prépositionen (Relative Haufigkeit)

0.1434 | Prépositionen (Relative Haufigkeit)

0.1556 | Durchschnittliche Silbenanzahl pro Wort
0.1582 | Adjektive (Relative Haufigkeit)

0.1674 | Listenelemente (Relative Haufigkeit)

0.1755 | Orte Lookups (Relative Haufigkeit)

0.1885 | Listen-Tags (Relative Haufigkeit)

0.1906 | Zeit Datum Lookups (Relative Hiufigkeit)
0.2025 | Formular-Tags (Relative Haufigkeit)

0.2025 | Modalverben (Relative Haufigkeit)

0.2191 | Space-Tokens (Relative Haufigkeit)

0.2240 | Uberschriften-Tags (Relative Haufigkeit)
0.2385 | Ausrufe (Relative Haufigkeit)

0.2412 | Personen-Namen Lookups (Relative Haufigkeit)
0.2502 | Wahrungen-Lookups (Relative Haufigkeit)
0.3113 | Symbol-Tokens (Relative Héufigkeit)

0.3921 | Frame-Tags (Relative Haufigkeit)

0.4297 | Multimedia-Tags (Relative Héufigkeit)

0.4670 | Abkiirzungen Lookups (Relative Haufigkeit)

=
3
5
o=

DO DD DODIDOD DO OO O oo

Tabelle 4.12: Absteigend sortierte Auflistung der Ergebnisse der k-NN - Dimensi-
onsreduktion.



5. Evaluierung

Dieser Abschnitt behandelt die durchgefiihrte Evaluierung. Nachfolgend werden die
Mafle zur Beurteilung sowie die verwendeten Korpora vorgestellt. Weiters wird die
Vorgehensweise der Evaluierung beschrieben und die erzielten Ergebnisse dargestellt.
Abschlieflend folgt eine Interpretation der ermittelten Ergebnisse. Die Evaluierung
wurde sowohl auf Dokumenten- als auch auf Absatzebene durchgefiihrt. Das Haupt-

augenmerk dieser Arbeit liegt auf der Klassifizierung auf Absatzebene.

5.1 Verwendete Mafle zur Beurteilung

Recall (auch Sensitivitit), Precision (auch Relevanz) und das F-Mafl sind die ge-
brauchlichsten Mafle zur Beurteilung der Giite eines Information Retrieval Systems.
Alle drei MaBe konnen Werte zwischen Null und Eins (beziehungsweise 0% bis 100%)
annehmen und hingen voneinander ab, weshalb sie auch gemeinsam betrachtet wer-

den sollten.

Der Recall ist das Ma$ fiir die Vollstédndigkeit des Suchergebnisses. Auf Dokumente-
nebene beschreibt er den Anteil der gefundenen privaten Dokumente im Verhéltnis
zu deren Gesamtanzahl. Auf Absatzebene beschreibt er das Verhéltnis zwischen der
Anzahl der gefundenen privaten Elemente im Verhéltnis zur Anzahl aller vorhande-

nen privaten Elemente. Die Messung erfolgt dabei auf Zeichenbasis.

Die Precision beschreibt die Genauigkeit eines Suchergebnisses und beschreibt die
Féhigkeit, nicht relevante Elemente auszuscheiden. Auf Dokumentenebene beschreibt
sie das Verhiltnis der Anzahl an gefundenen privaten Dokumente zur Gesamtanzahl
aller gefundenen Dokumente. Auf Absatzebene beschreibt sie das Verhéltnis zwi-
schen der Anzahl an gefundenen privaten Elemente im Verhéltnis zur Gesamtanzahl
aller vom System als privat klassifizierten Elemente. Auch bei der Precision erfolgt

die Messung dabei auf Zeichenbasis.
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Sinnvoll ist jedoch nur eine Betrachtung beider Mafle, da der Recall sich leicht auf das
Maximum 1 setzen liasst indem die vollstdndige Menge als Suchergebnis verwendet
wird. In diesem Fall wére die Precision jedoch wiederum sehr niedrig. Umgekehrt
lésst sich die Precision nahezu beliebig erhéhen wenn nur sehr wenige Elemente in

die Ergebnismenge iibernommen werden.

Das F-Maf§ kombiniert Precision und Recall mittels des gewichteten harmonischen
Mittels.

5.2 Verwendete Testkorpora

Die verwendeten Testkorpora sind in der Tabelle [5.1] aufgelistet.

Korpus Beschreibung Grofle Grofle
(Dokumente) | (Zeichen)

7 web genre collection Web-Dokumente 7 verschie- 1.400
dener Genres

amazon.com Top 100 Books | Produktbeschreibungen mit 50 863.422

of 2007 Kundenrezensionen

amazon.com Video Games | Produktbeschreibungen mit 20 370.365
Kundenrezensionen

Daily Mail Zeitungsartikel mit Leser- 40 458.181
kommentaren

The Times Zeitungsartikel mit Leser- 40 481.130
kommentaren

Tabelle 5.1: Auflistung der Testkorpora.

5.2.1 7 web genre collection

Die Evaluierung auf Dokumenten - Ebene wurde anhand des "7 web genre collection”
Korpus von Santini durchgefiihrt [29]. Der Korpus besteht aus 7 Genres mit jeweils
200 Web-Dokumenten. Die 7 Genres sind in der Folge kurz beschrieben. Nachfol-
gend ist ein Beispiel eines Web-Dokuments aus der Kategorie "Personal Homepage”
(Abbildung sowie aus der Kategorie "Listings” (Abbildung abgebildet.

Genre Blog (Klasse privat)

Blogs (Kurzform fiir "Web Logs”) sind meist lange Texte welche in tégliche Berichte
unterteilt sind, dhnlich den Eintrdgen eines Tagebuchs. Blogs werden iiblicherweise
dazu verwendet um die Gedanken des Autors nieder zu schreiben oder aber Erleb-
nisse zu schildern. Meist besteht auch die Moglichkeit dass Besucher Kommentare

zu einzelnen Berichten verfassen konnen.



5.2. Verwendete Testkorpora 57

Genre Personal Homepage (Klasse privat)

Die in diesem Genre enthaltenen Elemente sind definiert als Web-Dokumente welche
von einer natiirlichen Person erstellt und gewartet werden. Meist dient eine derartige
Website zur Selbstdarstellung und umfasst personliche Daten sowie Informationen
iiber Interessengebiete der jeweiligen Person. Haufiger Bestandteil einer "personli-

chen Homepage” ist auch ein Fotoalbum.
Genre E-Shop (Klasse 6ffentlich)

Web-Dokumente von E-Shops sind meist sehr interaktive Dokumente. Ein Charakte-
ristikum ist ein hoher Anteil an Programmlogik, meist in Form von Skripten. Zudem
ist ein E-Shop haufig als Liste von Produkten mit Preisen organisiert. Produktseiten
weisen zudem héaufig eine nahezu identische Struktur, gepréagt von Produktabbildun-
gen sowie kurzen Beschreibungen und Preisinformationen, auf. Héaufig enthalten die
verwendeten Texte auch stilistisch dhnliche Floskeln mit dem Ziel Besucher zum

Kauf zu bewegen
Genre FAQ (Klasse 6ffentlich)

FAQs (Kurzform fiir "Frequently Asked Questions”) haben grofle Ahnlichkeit mit
dem Abschnitt "Problembeseitigung” in Handbiichern. FAQs existieren im Web al-
lerdings nicht nur fiir technische Betriebsanleitungen. Nahezu jede Website hat einen
FAQ-Bereich, in dem héufig auftretende Fragen samt Antworten aufgelistet sind.
In der Strukturierung sind jedoch deutliche Unterschiede erkennbar. Beispielsweise
kann ein FAQ ein einzelnes Dokument mit mehreren Fragen und unmittelbar darauf
folgenden Antworten sein. Eine weitere Moglichkeit ist es jede Frage mit der Antwort
in einem eigenen Dokument zu platzieren. Eine weitere gebrauchliche Art der Struk-
turierung ist ein zentrales Dokument mit aufgelisteten Fragen, welche wiederum als

Link zu den einzelnen Antwort-Dokumenten modelliert werden[29].
Genre Listings (Klasse 6ffentlich)

Eine Liste ist eine Form von Verzeichnisstruktur zur Ubermittlung von Informa-
tionen oder Instruktionen. Charakteristisch sind die Aufzéhlungszeichen in Form
von aufsteigenden Nummern oder graphischen Symbolen. Beispiele fiir Vertreter der

Kategorie Listings sind Sitemap, Inhaltsverzeichnisse oder Checklisten.
Genre Newspaper Frontpage (Klasse 6ffentlich)

Dieses Genre enthélt Startseiten von Onlineprésenzen verschiedener Zeitungen. Cha-
rakteristisch ist das Vorhandensein von Inhalten in Form von mehreren Artikeln
welche das Gegenstiick zur Titelseite der Papier-Variante darstellt. Weiters enthélt

die Startseite meist eine mehr oder wenige komplexe Navigationsmoglichkeit.

1 Eine Sitemap ist die hierarchisch strukturierte Darstellung aller einzelnen Dokumente einer

Website.
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Search Page (Klasse offentlich)

Charakteristisch fiir Suchmasken ist iiblicherweise die kurze textuelle Beschreibung
sowie ein zentrales Eingabefeld fiir die Abfrage. Je nach Komplexitét der zu bedie-

nenden Suchmaschine sind auch héufig zahlreiche weitere Eingabefelder enthalten.

5.2.2 amazon.com Top 100 Books of 2007

Dieser Korpus enthélt 50 Produktseiten der Kategorie "Top 100 Books of 2007”
von amazon.com und dient zur Evaluierung auf Absatz-Ebene zumal Produktseiten
auch Rezensionen von Kunden enthalten. Diese von Amazon erstellte Liste enthélt
vorwiegend Romane, vereinzelt sind jedoch auch Biographien zu finden. Fiir den
Test Korpus wurden die ersten 50 Dokumente herangezogen (Tabelle . Nach-
folgend ist ein Beispiel einer Produktseite (Abbildung sowie einer zugehorigen
Kundenrezension (Abbildung [5.4) abgebildet.

Dieser Korpus besitzt die Eigenheit, dass iiberdurchschnittlich viele professionelle
Rezensionen enthalten sind, welche einerseits kaum von der eigentlichen Produkt-
beschreibung unterschieden werden kénnen und zum Anderen auch keine privaten
Elemente darstellen. Daher steht dieser Korpus in zwei Varianten zur Verfiigung.
Die erste Variante behandelt alle Rezensionen als private Elemente, wahrend bei
der zweiten hingegen eine Fallunterscheidung stattfand und einige Rezensionen als
offentlich annotiert wurden zumal sie in die Kategorie "Professionelle Rezension”

fallen und nicht als Rezension eines Normallesers betrachtet werden konnen.

Die Annotierung der privaten und 6ffentlichen Elemente der einzelnen Web-Dokumente
erfolgte manuell. Um moglichst einfach zu parsende Seiten zu erhalten, erfolgte der
Download per Identifikation als GoogleBot?|

5.2.3 amazon.com Video Games

Dieser Korpus enthélt 20 Produktseiten der Kategorie "Video Games” von ama-
zon.com und dient als weiterer Testkorpus zur Evaluierung auf Absatz-Ebene. Hier-
bei wurden von den Bestsellern 2007 die jeweils 10 meistverkauften Spiele der Platt-
formen "Playstation 3’ und 'XBox 360’ ausgewihlt (Tabelle [A.2). Die Kategorie
"Video Games” wurde insbesondere deshalb gewéhlt weil die Sprache der Rezen-
sionen sich teils doch sehr deutlich von jenen des "amazon.com Top 100 Books of
2007”-Korpus unterscheidet.

Die Annotierung der privaten und 6ffentlichen Elemente der einzelnen Web-Dokumente
erfolgte manuell. Um moglichst einfach zu parsende Seiten zu erhalten, erfolgte der

Download per Identifikation als GoogleBot.

2 Googlebot ist der Webcrawler der Suchmaschine Google. Dabei handelt es sich um ein Pro-

gramm welches Web-Dokumente herunterlidt und diese fiir die Websuche von Google indiziert.
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Academic Job Application Checklist

Mary Corbin Sies, Department of American Studies, University of Maryland, College Park

The following checklist was created to summarize steps in the generic academic job application process for entry level American Studies
candidates from start to finish. Applying for academic jobs requires a lot of preparation time--more than neophyte applicants usually realize or
have. It is especially difficult to prepare materials for applications and interviews when one is struggling to meet deadlines for completing a
dissertation. This checklist is intended to give you a sense, at a glance, of everything you MIGHT be asked to do or to provide so that you can
manage your time as well as possible.

You are welcome to link to or to reproduce this page so long as you include the credit line above and do not alter the content. I would be
interested in knowing how useful you find the checklist. If you send me suggestions for amendments or revisions, [ will cheerfully consider them
and change the page where appropriate.

Send me mail:
CHECKLIST FOR JOB APPLICATION PROCESS

1. Update or establish a placement file with your university or department placement office. Begin this process in August. Your credentials file
should contain a curriculum vitae, precis of dissertation, list of courses/comprehensive exams, letters of recommendation, and summaries of
teaching evaluations. Complete your credentials file in advance of the first job deadlines so that you are not compelled to do a fast or sloppy job of
it. Request that the dossier be sent to search committees well in advance of deadlines. Some deadlines may be as early as 9/30 and some
placement offices are slow to send out. It is best to obtain updated letters of recommendation each year.

2. Begin checking job ads from September on. Regularly check these sources as appropriate for your particular field of study:

* Chronicle of Higher Education

* MLA Jobletter

* AHA Perspectives

* ASA Newsletter

* CAA Careers bulletin

*SAH Newsletter

* the appropriate job bulletin for your field

*don't neglect online sources or equivalents of the bulletins above for faster notice of new postings.

3. Keep your advisor(s) apprised of which jobs you're applying for--update their list as needed-- in case they know someone in the departments to
which you're applying or get phonecalls from the search committees.

4. Do your homework: Research specific jobs in the college catalog collection and through your gossip networks. Display this knowledge in your
application materials.
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Abbildung 5.2: "7 web genre collection” - Beispiel eines Web-Dokuments aus dem
Genre "Listings”.
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Get it for less! [ Orderitused )
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Sold at auction for §4 million, Get a first laok at this rare book, and check out all things Harry in our Harry . g
Eotter Store Add to Shopping List

» See more product promotions ——
Share vour oun customer images Add to Wedding Registry

Publizher: learm how customers can search

ateE

See all 8 customer images

Tnside this bao Also Available in: List Price: Our Price: Other Offars: [ Add to Baby Registry |
. Hardcover (Library) 53898 4515 38 used &new from §5.01 P—
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® add the first five Harry Potter movies to your collection with the Harry Potter Years 1-5 Limited Edition Gift Set on DVD, Blu-ray, or HD DVD

Better Together
Buy this book with The Sons of Heaven (The Company) by Kage Baker today!
w Zzrs Buy Together Today: $38.12

a Add both to Cart
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Abbildung 5.3: "amazon.com Top 100 Books of 2007” - Beispiel einer Produktseite.
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Customer Reviews

3,036 Reviews

(2,370} Average Customer Review Share your thoughts with ether customers:
(285) Fesedeiess (3,036 customer reviews) Create your own review
(163)
(60)
(se)
Most Helpful Customer Reviews Most Recent Customer Reviews
503 of 659 people found the following review helpful eicicic Harry Potter Book 7
vt A perfect ending to a glorious series, July 21, 2007 I ordered this for my daughter to complete

her Harry Potter baoks collection. Arrived in

By Joanna Daneman (Middletown, DE USA) - See all my reviews great shape and in & timsly manner

T0P 10 REVIEWER  REAL NANE GOMPLNITY FaRUNBE  VINETUDIOE ublshed 1 hour ago by Donnell . Mesulfe

Before the release of the seventh and last book of the Harry Potter series, I re-read all the preceding volumes.
Throughout, I followed how the author developed her grand theme of Right vs Wrong, the strong vs the weak and the Ik Wowee
evils of the misuse of power, How was Rowling to end this series? Obviously, the Apocalypse was at hand, and the

heroic struggle between Harry Potter and the evil Voldemort would be the climax of the series. While we waited for the
last book, rumors abounded. Fake spoilers floated over the internet like the soul-sucking Dementors, threatening to

extinguish the enjoyment people wold get from this final volume. So, no spollers from this reviewer. All I will say is that
"Deathly Hallows" lived up to my expectations and in fact, ended pretty much as I imagined it would. Rowling keeps true

I do not remember the last time | devoured
a book with as much relish as this one (my
nickname notwithstanding). Read more
Published 23 heurs age by Debbie the Book

to her theme right to the end and to her artistic vision as well. There is plenty of action right from the get-go. This is pevousr =
by far the most exciting of the seven books, with duels, battles, fights, daring escapes and amazing twists of fortune. o

There are plenty of surprises and also many reasons to weep. The action sometimes is non-stop, but from time to time, Feicieict Are you kidding me!

there are welcome respites in the action, times for moments of tenderness or friendship between surprising pairings of This is a must have for anyone who has =
characters. The sub-theme of the redeptive power of Love is evident in these idylls. J. K. Rowling is a master writer followed this series. And by the way for

who has created an amazing work of art with the Harry Potter series and just as any master craftsman, she has chosen anyone wha hasn't. JkRowling is amazing

the perfect finish for a fine series of books. I look forward to new series with entire new worlds or...perhaps this is really Read more

the end. Some authors do write themselves out when they've said their say. I don't know. But I do know this author is Published 1 day age by Colette M. Smith

one 1 enjoy reading and I hope we have many more new adventures to discover from her pen. Bravo! Joanna Daneman

#oéfA 3 K.Rowling doesn't disappoint.
1 .am sorry that the Harry Potter series is
ending. This bool: is another engaging read.
Rowling does a good job of reminding us who
characters are and how they fit together

Comments (34) | Permalink | Was this review helpful to you? (Yes |(No | (Report this)

385 of 448 peaple found the following review helpful

--... Read more
Joidcid A stunning and thoroughly satisfying conclusion, July 21, 2007 bublished 3 days ago by 8. J. Dauls
By T. Burger (Chicago) - See all my reviews
o SR REVIEWER  REALTARER  NiNEVeisE #ritéf One of the Only Series Enders

This is arguably the most "hyped" book in history, and if J.K. Rowling had to sneak down to the kitchen for a glass of red u‘h"‘ “H““a"pv :’t"“ i‘dst:“fa‘f‘;“'évp
wine to calm her nerves while writing The Goblet of Fire (as she said she did), one wonders what assuaged her while 'en Harry Potter and the Half-Blood Prince =
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Abbildung 5.4: "amazon.com Top 100 Books of 2007” - Kundenrezensionen einer
Produktseite.
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5.2.4 Daily Mail

Die Daily Mail ist eine britische Zeitung mit einer Auflage von 2 Millionen Druckexem-
plaren. Dieser Korpus enthélt 40 Artikel bzw. Kurzmeldungen der Onlineprisenz der

Daily Mail welche iiber einen Zeitraum von einer Woche aus der Kategorie "Head-

lines” zusammengetragen wurden (Tabelle . Nachfolgend ist ein Beispiel eines

Artikels (Abbildung sowie eines zugehorigen Leserkommentars (Abbildung

abgebildet.

Die Annotierung der privaten und 6ffentlichen Elemente der einzelnen Web-Dokumente
erfolgte manuell. Um moglichst einfach zu parsende Seiten zu erhalten, erfolgte der

Download per Identifikation als GoogleBot.

5.2.5 The Times

The Times ist eine nationale Tageszeitung in Grobritannien. Dieser Korpus enthélt
40 Artikel der Onlinepréasenz der Times welche {iber einen Zeitraum von einer Woche
aus der Kategorie "News” zusammengetragen wurden (Tabelle [A.4)).

Die Annotierung der privaten und 6ffentlichen Elemente der einzelnen Web-Dokumente
erfolgte manuell. Um moglichst einfach zu parsende Seiten zu erhalten, erfolgte der

Download per Identifikation als GoogleBot.

5.3 Evaluierung auf Dokumentenebene

5.3.1 Durchfiihrung

Die Evaluierung auf Dokumentenebene wurde anhand des 7”7 web genre collection”

Korpus durchgefiihrt. Die Evaluierung erfolgte mittels einer 10-fachen Kreuzvalidie-

I'llIl

Klassifikator

Bei der Evaluierung mittels des naiven Bayes Klassifikator (Abschnitt erwies
sich die Variante mit Diskretisierung als optimale. Die verwendeten Parameter sind
in der Tabelle abgebildet. Wahrend nominale Attribute eine festgelegte Werte-
menge besitzen, haben numerische Attribute keine explizit festgelegte Wertemenge.
Beim Vorgang der Diskretisierung werden einzelne numerische Werte zu einem In-
tervall zusammengefasst. Ein naiver Bayes Klassifikator arbeitet hdufig besser, wenn

numerische Attribute diskretisiert werden.

3 Die Kreuzvalidierung ist ein Testverfahren zur Messung der Giite. Bei der k-fachen Kreuzvali-

dierung wird eine Datenmenge in k Teilmengen aufgeteilt. Nun werden k Durchléufe gestartet
wobei die jeweils k-te Teilmenge als Testmenge verwendet wird und die verbleibenden k-1 Teil-
mengen als Trainingsmengen fungieren.
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Brown kills off the supercasino (but 16

smaller regional ones will survive)
By AN DRURY - More by ths auther -
Last updated at 21:40pm on 25th Febiuary 2008

G2 Comments (7)

Gardon Brown willfinally kil off the
supercasing today but has defied calls to
stop araft of smaller regional casins from
being built

Although the Prime Minister has besn
widely praised for axing Britain's first Las
Vegas-style gambling palace, he has given
the gren lightto 16 smaller ongs,

Gharties and churches have wamed that
the casinos - which will contain slot
machines paying out bumper prizes of up.
t0£4,000 - will push up crime and
increase addiction and poverty in deprived
communities,

Atthe same fime, it has also emergedthat Campaigners have welcomed the news there
onlyone inten casinos, bookmakers, will be no supercasino - but condemned plans
amusement arcades and internst betting  for 16 smaller venues

sites has given moneyto a fund freating

those addicted to gambling.

Culture Secretary Andy Bumham will say it s unacceptable’ that gambling operators
have contributed only £2 6million to the Responsibility In Gambling Trust, which funds

ayear.

Nr Burham will also pramise to impose a statutory levy, thought ta be significantly
higher than £4million, if they do not stump up the cash.

Critics ofthe expansion plans claim it proves gambling operatars are nottaking their
responsibilities seriously.

Shorlly after entering Downing Streat, Mr Brown won widespread praise for acting
Swifly to block plans to bulld a supercasing in Manchsster offering £1million Jackpots.

He also ordered a review into 16 other casins - raising hopes that he wauld kill off
the plans championed by Tony Blair

Itfollowed atwo-and-a-half-year campaign againstih plans spearmeaded by the
Daily Mail
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Naiver Bayes KI. weka.classifiers.bayes.NaiveBayes -D

k-Nearest Neighbor Kl. | weka.classifiers.lazy.IBk -K 7 -W 0

SVM Klassifikator weka.classifiers.functions.SMO -C 30.0 -E 1.0 -G 0.01
(Polynomineller Kernel) | -A 250007 -L 0.0010 -P 1.0E-12-N 0 -V -1 -W 1
SVM Klassifikator weka.classifiers.functions.SMO -C 80.0 -E 1.0 -G 0.01
(RBF - Kernel) -A 250007 -L 0.0010 -P 1.0E-12-N 0 -V -1 -W 1

Tabelle 5.2: Bei der Evaluierung verwendete WEKA Parameter fiir die Klassifikato-
ren.

Fiir die Evaluierung mittels des k-Nearest Neighbor Klassifikator (Abschnitt
wurden k - Parameterwerte zwischen 1 und 20 untersucht. Der Parameter k definiert
hierbei die Anzahl der k ndchsten Nachbarn welche fiir die Klassenzuordnung ver-
wendet werden. Die besten Ergebnisse konnten hierbei mit einem Parameter k von
7 erzielt werden. Die verwendeten Parameter sind in der Tabelle abgebildet.

Fiir die Evaluierung mittels des SVM - Klassifikator (Abschnitt 3.3.2.2) wurden ein
RBF Kernel sowie ein polynomineller Kernel untersucht. Fiir die beiden Kernel wur-
den unterschiedliche Kostenparameter C mit Werten zwischen 1 und 100 versucht.
Der Kostenparameter C definiert hierbei die Ausgeglichenheit zwischen dem Erlau-
ben von Fehlern wiahrend des Trainings und dem Erzwingen von starren Grenzen.
Im Optimalfall soll somit ein leicht nachgiebige Grenze erzeugt werden welche ei-
nige Fehler beim Trainieren erlaubt um somit einen moglichst allgemein giiltigen
Klassifikator zu erstellen. Der Kostenparameter C ist definiert als Kosten fiir einen
falsch klassifizierten Punkt im Vektorraum und kann bei falscher Wahl (bei einem

zu hohen Wert) in einem sogenannten 'Overfitting’ |* resultieren.

Bei der Verwendung eines polynominellen Kernels wurde das optimale Resultat bei
einem relativ niedrigen Kostenparameter von 30 erzielt, wahrend hingegen bei der
Verwendung des RBF - Kernels ein hoherer Kostenparameter von 80 die besten
Ergebnisse erzielte. Mittels des polynominellen Kernels konnten geringfiigig bessere

Ergebnisse erzielt werden, weshalb dieser zum Einsatz kam. Die optimalen Parameter

fir beide Kernel sind in der Tabelle [5.2] dargestellt.

5.3.2 Ergebnisse

In der Tabelle sind die Gesamtergebnisse abgebildet. Diese Tabelle stellt zugleich
den Bezug zur eigentlichen Aufgabenstellung her zumal hier die Recall- und Precision
Werte fiir private Dokumente gezeigt werden. Unter Verwendung des naiven Bayes-
Klassifikator konnten hierbei 85,75 % aller privaten Dokumente erkannt werden.

73,45 % aller als privat erkannten Dokumente waren auch tatsichlich privat. Mittels

4 Als Overfitting wird das Phéinomen bezeichnet dass ein Klassifikator derart trainiert wird,

dass er zu abhingig von charakteristischen Merkmalen der Trainingsdaten ist und bei neuen
unbekannten Daten wesentlich schlechtere Ergebnisse liefert [31]
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des Support Vector Machine-Klassifikator konnten @hnlich gute Werte erzielt werden.
Hierbei konnte ein Recall von 81,50 % mit einer Precision von 71,96 % erzielt werden.
Unter Verwendung des k-Nearest Neighbour - Klassifikator wurde ein Recall von 78

% mit einer Precision von 67,09 % erzielt.

In den Tabellen[5.4] [5.5/und [5.6]sind die entsprechenden Gesamt - Konfusionsmatri-
zen dargestellt. Bei einer Korpusgréfie von 1.400 Dokumenten konnten mittels des
naiven Bayes-Klassifikator 343 von 400 privaten Dokumenten erkannt werden, 124
von 1.000 6ffentlichen Dokumenten wurden hingegen falschlicherweise als privat ein-
gestuft. Unter Verwendung des k-Nearest Neighbour - Klassifikator konnten 312 von
400 privaten Dokumenten erkannt werden, von 1.000 6ffentlichen Dokumenten wur-
den hingegen 153 als privat klassifiziert. 326 von 400 privaten Dokumenten konnten
auf Basis des Support Vector Machine-Klassifikator erkannt werden, wahrend zu-

gleich 127 o6ffentliche Dokumente falschlicherweise als privat eingestuft wurden.

Weiters sind in den Tabellen [5.4] und auch Konfusionsmatrizen der ein-
zelnen privaten Genres ersichtlich. Da der Korpus auf fiinf 6ffentlichen und zwei
privaten Genres besteht betrigt die Gesamtanzahl an Dokumenten hierbei jeweils
1.200. Durch diese Konfusionsmatrizen werden die Einzelergebnisse der Genres er-
sichtlich. Unter Verwendung des naiven Bayes-Klassifikator konnten fiir das Genre
'Blog” 192 von 200 Dokumenten korrekt als private Dokumente klassifiziert werden,
dies entspricht einem Recall von 96 %. Fiir das Genre 'Personal Homepage’ konn-
ten hingegen nur 151 von 200 privaten Dokumenten korrekt erkannt werden, dies

enstpricht einem Recall von 75,5 %.

Klassifikator Recall | Precision F-Maf3
NB 85,75 % | 73,45 % | 79,06 %
k-NN 78,00 % | 67,09 % | 72,13 %
SVM 81,50 % | 71,96 % | 76,43 %

Tabelle 5.3: Evaluierung auf Dokumentenebene - Gesamtergebnisse.

Tatsédchliche Klasse

Privat  Offentlich
Gesamt Privat 343 124
Offentlich 57 876
Genre 'Blog’ Privat 192 124
Offentlich 8 876
Genre 'Personal Homepage’ Privat 151 124
Offentlich 49 876

Tabelle 5.4: Evaluierung auf Dokumentenebene - Konfusionsmatrix (Naiver Bayes-
Klassifikator).
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Tatséchliche Klasse

Privat  Offentlich
Gesamt Privat 312 153
Offentlich 88 847
Genre 'Blog’ Privat 182 153
Offentlich 18 847
Genre 'Personal Homepage’ Privat 130 153
Offentlich 70 847

Tabelle 5.5: Evaluierung auf Dokumentenebene - Konfusionsmatrix (k-Nearest
Neighbor-Klassifikator).

Tatséchliche Klasse

Privat  Offentlich
Gesamt Privat 326 127
Offentlich 74 873
Genre 'Blog’ Privat 187 127
Offentlich 13 873
Genre 'Personal Homepage’ Privat 139 127
Offentlich 61 873

Tabelle 5.6: Evaluierung auf Dokumentenebene - Konfusionsmatrix (Support Vector
Machine-Klassifikator).

5.3.3 Interpretation der Ergebnisse

Unter Verwendung des naiven Bayes-Klassifikator konnten 85,75 % aller privaten Do-
kumente korrekt erkannt werden. 73,45 % aller als privat klassifizierten Dokumente
waren hierbei auch tatséchlich privat. Wahrend das Genre 'Blog” mit sehr guten
Werten klassifiziert werden konnte, zeigen sich jedoch beim Grenre 'Personal Ho-
mepage’ Schwichen. Der Recall Wert betrégt hier lediglich 75,5 %. Diese Schwiche
kann allerdings etwas relativiert werden zumal dieses Genre relativ "vielschichtig”
ist und relativ viele Sub-Genres vereint. Bei der Evaluierung von Santini zeigt sich
ein ahnliches Bild, auch dort sinkt die Erkennungsrate bei diesem Genre auf 79 %,

wihrend fiir die restlichen Korpora Werte im Bereich von 90 % erreicht werden [29].

Fiir die im Vergleich zu Santini doch spiirbar schlechteren Werte kommen mehre-
re Faktoren in Frage. Einerseits basiert die Implementierung von Santini auf einem
NLP - Parser der Firma Connexor |°| weshalb auch Merkmale verwendet werden, wel-
che in Gate nicht umgesetzt sind. Ein Beispiel hierfiir ist die Erkennung von Aktiv-
oder Passivsatzen. Auch kann der verwendete HTML - Parser eine sehr entscheiden-
de Rolle spielen. Gerade bei komplexen Web-Dokumenten mit einem hohen Anteil
an Skripten kann ein Fehler beim Parsen gravierenden Einfluss auf die Anordnung

der Elemente haben. Unter Verwendung einer anderen (héher entwickelten) HTML

> Connexor, http://www.connexor.eu/
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Rendering Engine kénnten je nach Schwierigkeit der zu parsenden Dokumente bes-
sere Ergebnisse erzielt werden. Eine mdogliche Alternative wire hierbei die Verwen-
dung der 'Gecko Rendering Engine’ welche von zahlreichen Internet-Browsern wie

beispielsweise "Mozilla Firefox” verwendet wird.

Weiters mufl darauf hingewiesen werden dass Santini POS-Trigram Merkmale ver-

wendet [ welche nur bedingt Korpus - unabhéngig sind [29].

5.4 Evaluierung auf Absatzebene

5.4.1 Durchfiihrung

Die Evaluierung auf Absatzebene wurde auf Basis der Korpora "amazon.com Top
100 Books of 2007”, "amazon.com Video Games”, "Daily Mail” und "The Times”
durchgefiihrt. Die zuvor manuell durchgefiihrte Annotierung von offentlichen und
privaten Elementen stellt die Voraussetzung fiir eine Evaluierung auf Absatzebene

dar.

Um moglichst repriasentative Ergebnisse fiir die Evaluierung auf Absatzebene zu
erreichen wurde die Evaluierung mit dem selben Klassifikator wie zuvor auf Doku-
mentenebene durchgefithrt (Abschnitt 5.3.1). Das heifit, dem verwendeten Klassifi-
kator wurden keine Testdaten aus einem der fiir die Evaluierung auf Absatzebene

verwendeten Korpora zur Verfiigung gestellt.

5.4.2 Ergebnisse

Bedingt durch den Umstand, dass die Trennung der Absétze nicht immer korrekt
erfolgt, wurden alle Ergebnisse auf Basis der Zeichenanzahl gemessen. Eine moglichst
korrekte Trennung der Absétze stellt eine zwingende Voraussetzung fiir eine korrekte
Klassifizierung auf Absatzebene dar. Daher wurden sédmtliche Messungen mit allen

implementierten Modulen zur Trennung von Abséatzen durchgefiihrt.

Die Mafle zur Beurteilung des Klassifikators auf Absatzebene wurden sowohl un-
ter Verwendung des Moduls zur Absatz-Trennung auf Basis von HTML Mustern
(Tabellen & durchgefiihrt als auch unter Verwendung der Absatz-Trennung
auf Basis von Textstatistik-Mustern(Tabellen & ermittelt. Weiters ste-
hen die Ergebnisse als Gesamtergebnisse sowie als Einzelergebnisse auf Basis der
einzelnen Korpora zur Verfiigung. Samtliche Ergebnisse wurden zudem mittels der
Implementierung eines naiven Bayes - Klassifikators (Abschnitt |3.3.2.3), jener eines
k-Nearest Neighbor-Klassifikators (Abschnitt und jener eines Support Vec-
tor Machine-Klassifikators (Abschnitt ermittelt. Hierbei wurden dieselben

6

Unter einem POS-Trigram versteht mann hierbei eine Zusammensetzung von drei aufeinander
folgenden Part-Of-Speech (POS) Tags welche genre-typische Sprachmuster abbilden.
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Parameter verwendet wie bei der Evaluierung auf Dokumentenebene. Die Parameter
sind in der Tabelle [5.2] abgebildet.

Die Messung fiir den Korpus "amazon.com Top 100 Books of 2007” wurde fiir bei-
de Varianten durchgefiihrt. Bei der mit einem Stern markierten Variante wurden
professionelle Rezensionen als éffentlich annotiert (Abschnitt [5.2.2)).

Klassifikator Recall | Precision F-Maf3
NB 91,42 % | 79,82 % | 85,15 %
k-NN 88,34 % | 78,16 % | 8287 %
SVM 90,30 % | 79,39 % | 8441 %

Tabelle 5.7: Evaluierung auf Absatzebene - Gesamtergebnisse (Absatz-Trennung auf

Basis von HTML Mustern).

Klassifikator | Korpus Recall | Precision F-Maf3
NB amazon.com Top 100 Books of 2007 | 84,06 % | 77,91 % | 80,87 %
NB amazon.com Top 100 Books of 2007* | 85,75 % | 78,27 % | 81,84 %
NB amazon.com Video Games 96,02 % | 87,66 % | 91,65 %
NB Daily Mail 98,55 % | 77,87 % | 87,00 %
NB The Times 92,75 % | 77,41 % | 84,39 %
k-NN amazon.com Top 100 Books of 2007 82,67 % | 76,58 % | 79,51 %
k-NN amazon.com Top 100 Books of 2007* 84,60 % 77,09 % | 80,67 %
k-NN amazon.com Video Games 92,52 % | 86,68 % | 89,51 %
k-NN Daily Mail 91,95 % 74,58 % | 82,36 %
k-NN The Times 89,98 % 75,86 % | 82,32 %
SVM amazon.com Top 100 Books of 2007 83,74 % | 77,61 % | 80,56 %
SVM amazon.com Top 100 Books of 2007* 85,26 % | 78,056 % | 81,50 %
SVM amazon.com Video Games 9391 % | 87,11 % | 90,38 %
SVM Daily Mail 97,55 % | 77,51 % | 8638 %
SVM The Times 90,95 % 76,37 % | 83,02 %

Tabelle 5.8: Evaluierung auf Absatzebene - Einzelergebnisse (Absatz-Trennung auf
Basis von HTML Mustern).

Klassifikator Recall | Precision F-Maf
NB 61,07 % | 59,22 % | 59,75 %
k-NN 57,82 % | 57,45 % | 5731 %
SVM 59,80 % | 58,44 % | 58,76 %

Tabelle 5.9: Evaluierung auf Absatzebene - Gesamtergebnisse (Absatz-Trennung auf
Basis von Textstatistik-Mustern).

5.4.3 Interpretation der Ergebnisse

Unter Verwendung des naiven Bayes - Klassifikator wurden sowohl auf Dokumenten-

als auch auf Absatzebene die besten Ergebnisse erzielt. Bei der Absatz-Trennung hat



68 5. Evaluierung

Klassifikator | Korpus Recall | Precision F-Maf§
NB amazon.com Top 100 Books of 2007 | 45,32 % | 52,37 % | 48,59 %
NB amazon.com Top 100 Books of 2007* | 48,71 % | 57,95 % | 52,93 %
NB amazon.com Video Games 74,96 % | 60,16 % | 66,75 %
NB Daily Mail 76,52 % | 64,40 % | 69,94 %
NB The Times 59,86 % | 61,20 % | 60,52 %
k-NN amazon.com Top 100 Books of 2007 43,74 % | 51,31 % | 47.22 %
k-NN amazon.com Top 100 Books of 2007* 4780 % | 57,29 % | 52,12 %
k-NN amazon.com Video Games 69,66 % | 58,12 % | 63,37 %
k-NN Daily Mail TL77T % | 62,14 % | 66,61 %
k-NN The Times 56,15 % | 58,40 % | 57,25 %
SVM amazon.com Top 100 Books of 2007 45,01 % | 52,17 % | 48.32 %
SVM amazon.com Top 100 Books of 2007* 48,23 % | 57,78 % | 52,58 %
SVM amazon.com Video Games 71,62 % | 58,96 % | 64,68 %
SVM Daily Mail 74,97 % | 63,51 % | 68,76 %
SVM The Times 59,19 % | 59,76 % | 59,47 %

Tabelle 5.10: Evaluierung auf Absatzebene - Einzelergebnisse (Absatz-Trennung auf
Basis von Textstatistik-Mustern).

sich die Implementierung auf Basis von HTML - Mustern bew&hrt. Unter Zuhilfe-
nahme dieser Komponente konnte ein Recall Wert fiir private Elemente von 91,42
% erreicht werden wobei eine Precision von 79,82 % erzielt wurde (Tabelle [5.7). In
Bezug auf die urspriingliche Aufgabenstellung ldsst sich hierbei folgende Aussage
ableiten. Auf Absatzebene konnten, auf Zeichenbasis gemessen, 91,42 % aller priva-
ten Elemente entdeckt werden wobei 79,38 % aller als privat klassifizierten Elemente
auch tatsachlich privater Natur waren. Daraus folgt dass 8,62 % aller sensitiven In-
formationen nicht entdeckt werden konnten und zudem 20,18 % aller als sensitiv
eingestuften Informationen in Wahrheit nicht-sensitive Informationen waren, welche

falschlicherweise als sensitiv klassifiziert wurden.

Die grofiten Probleme traten bei dem Korpus ’amazon.com Top 100 Books of 2007’
auf. Da professionelle Rezensionen, welche einerseits kaum von einer Produktbe-
schreibung zu unterscheiden sind und andererseits auch keine Rezensionen im ei-
gentlichen Sinne darstellen, eine nahe liegende Vermutung fiir die relativ schlechten
Ergebnisse waren, wurde dieser Korpus in einer zweiten Variante annotiert. Hier-
bei wurden professionelle Rezensionen als offentlich deklariert, bei diesem Korpus
zeigte sich zwar eine spiirbare Verbesserung, wenn gleich nicht in dem erhofften Aus-
mafl. Die Ursache hierfiir diirfte schlicht und einfach am Schreibstil dieser Gruppe
von Rezensionisten liegen, welcher haufig sehr professionell wirkt und wenige erzéh-
lerische Elemente enthélt. Als Kontrast zu Biicher-Rezensionen stellen sich hierbei
Rezensionen zu Videospielen dar, bei welchen professionell wirkende Rezensionen die

Ausnahme sind und der Sprachstil einer Rezension sich sehr deutlich von jenem der
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Produktbeschreibung unterscheidet. So ist dieser Korpus der absolute Spitzenreiter,
wobei F-Mafl Werte von iiber 90 % erreicht werden. Die beiden Zeitungs-Korpora
pendeln sich hierbei in der Mitte ein, bei einem F-Maf} von etwa 85 %. Nachfolgend

ist ein Beispiel einer ’typischen’, korrekt klassifizierten Rezension.

I like books that teach me something, and there is a lot to learn in
Splendid Suns. Previously, I didn’t know much about the political turmoil
in Afghanistan and the various factions vying for power. I knew women
had an appalling time living under the Taliban regime, but I didn’t realize
how horrible conditions really were. The childbirth section will fill you
with horror. I also learned of the natural beauty of Afghanistan and her

fascinating history.

Die nachfolgende Rezension ist ein Beispiel einer 'professionellen” Rezension welche

als offentlich (und somit nicht-sensitiv) klassifiziert wurde.

With his second novel, Khaled Hosseini proves beyond a shadow of doubt
that "The Kite Runner” was no flash in the Afghan pan. Once again set
in Afghanistan, the story twists and turns its way through the turmoil
and chaos that ensued following the fall of the monarchy in 1973, but

focuses mainly on the lives of two women, thrown together by fate.

The story starts decades before the Taliban came into power in 1996,
and ends after the era of Taliban rule. The main character begins life as
a "harami” - the illegitimate daughter of a wealthy man and one of his

housekeepers.

Die Ergebnisse bei der Verwendung einer Absatz-Trennung auf Basis von Textstatistik-
Mustern waren deutlich schlechter als jene auf Basis von HTML Mustern. Wenn-
gleich sich aus HTML Tags bestehende Muster sehr bewdhrt haben, liegt die Ver-
mutung nahe, dass dass noch Optimierungspotential in der Implementierung der
Absatz-Trennung auf Basis von Textstatistik-Mustern liegt, zumal die Leistungsdif-

ferenz derzeit doch sehr grof3 ist.

Ein weiterer interessante Erkenntnis war, dass deutlich schlechtere Ergebnisse er-
zielt werden, wenn der Klassifikator mit den Instanzen aus den eigentlichen Korpora
zur Evaluierung auf Absatzebene trainiert wird. Dieser Versuch erfolgt auf Basis
eines Gesamt-Korpus ("amazon.com Top 100 Books of 20077, "amazon.com Video

Games”, "Daily Mail” und "The Times”) mittels einer 10-fachen Kreuzvalidierung.
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Sowohl Recall- als auch Precision Werte waren bei diesem Szenario etwa 20 % nied-
riger als bei der Verwendung des Klassifikators, welcher anhand des Santini-Korpus
auf Dokumentenebene trainiert wurde. Ein Storfaktor der hierbei auf jeden Fall mit-
verantwortlich ist sind Unzulénglichkeiten des HTML - Parsers. Allen verwendeten
Korpora gemein ist, dass sie intensiven Gebrauch von Java-Script machen. Dies fiihrt
dazu dass teilweise Texte auseinandergerissen bzw. nicht korrekt zusammengefiigt
werden. Ein weiterer gravierender Storfaktor der bei einem Test in Form einer Plain-
Text Transformation ermittelt werden konnte ist, dass vereinzelt Script - Code in

betrédchtlichem Umfang als Text iibernommen wird.

5.5 Zusammenfassung

Die Zielsetzung wurde dahingehend formuliert als dass zumindest 90 % aller sensi-
tiven Informationen von Web-Dokumenten auf Dokumenten- und Absatzebene ent-
deckt werden. Zudem soll die Fehlerquote von als sensitiv klassifizierten Elemente

nicht mehr als 15 % betragen.

Die Evaluierung auf Dokumentenebene wurde auf Basis des ’7 web genre collection’
- Korpus durchgefiihrt welcher 7 Genres mit jeweils 200 Web-Dokumenten enthélt.
Hierbei konnten 85,75 % aller sensitiven Dokumente erkannt werden. 26,55 % aller als
sensitiv erkannten Dokumente wurden hierbei félschlicherweise als solche klassifiziert

und enthielten nicht-sensitive Informationen.

Fiir die Evaluierung auf Absatzebene wurden als Test-Korpora Produktseiten von
’amazon.com’ samt Kundenrezensionen sowie Artikel samt Leserkommentaren zwei-
er Zeitungen ausgewahlt. Der verwendete Klassifikator wurde hierbei ohne Daten
aus einem dieser Korpora trainiert. Die besten Ergebnisse wurden hierbei unter
Verwendung einer Absatz-Trennung auf Basis von HTML-Mustern erzielt. 91,42 %
aller sensitiven Elemente wurden erkannt. Lediglich 8,58 % aller sensitiven Elemente
konnte nicht erkannt werden. 79,82 % aller als sensitiv eingestuften Elemente wa-
ren hierbei tatséichlich relevant. 20,18 % aller als sensitiv klassifizierten Elemente

wurden hingegen falschlicherweise als solche eingestuft.

Die meisten Probleme traten bei der Erkennung von Kundenrezensionen zu Biichern
auf. Hierbei hatte der Klassifikator Probleme Rezensionen zu erkennen, welche in
einem zu professionell wirkenden Sprachstil verfasst wurden und zugleich wenige
erzihlende Elemente enthielten. Bei diesem Korpus sank das F-Maf auf 81,51 %. Als
Gegenbeispiel zeigten sich hierbei Kundenrezensionen zu Videospielen. Bei diesem
Korpus hebt sich der Sprachstil der Kundenrezensionen doch deutlich von jenem der
Produktbeschreibung ab. Bei diesem Korpus konnte ein F-Maf3 von 90,13 % erreicht

werden, dies stellt zugleich den hochsten erzielten Wert dar.



6. Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz zur Klassifizierung von privaten und 6ffentlichen
Elementen von Web-Dokumenten Auf Dokumenten- und Absatzebene prisentiert.
Klassische Textkategorisierungs-Systeme operieren ausschliellich auf Dokumentene-
bene. Als minimale Zielsetzung, um in einem Web-Archivierungssystem verwendet
werden zu kénnen, wurde hierbei ein minimaler Recall von 90 % fiir private Daten
definiert. Durch diese Anforderung wird sichergestellt dass mindestens 90 % aller
sensitiven Informationen auch als solche erkannt werden. Die Klassen ’6ffentlich’

und 'privat’ wurden jeweils als ein Set von Genres definiert.

Grundlegend lassen sich Merkmale zur Klassifizierung von Web-Dokumenten in die
Gruppen Textstatistik, Part-of-Speech und Présentation unterteilen. Lesbarkeitsin-
dizes, welche im Allgemeinen auf Basis der Wort- und Silbenanzahl ermittelt wer-
den, stellen hierbei einen besonders robusten Vertreter der Gattung Textstatistik-
Merkmale dar. Bei der Part-of-Speech Analyse werden die im Text verwendeten
Worter in Bezug auf ihre Funktion im Satz sowie ihre Wortart untersucht. Beispiels-
weise konnen iiber die Héufigkeiten von Wortarten Sprachstile erkannt werden, wel-
che wiederum héufig mit bestimmten Genres korrelieren. Beiden Merkmal-Gruppen
gemein ist dass sie, im Gegensatz zu préasentationsbezogenen Merkmalen, auf jegli-
che Art von Texten unabhéngig von der eigentlichen Darstellung angewandt werden

konnen.

Voraussetzung fiir eine Klassifizierung auf Absatzebene ist eine moglichst prazise
Trennung von zusammengehorenden Textsegmenten. Fiir dieses Problem wurden
zwei mogliche Ansétze vorgestellt. Ein Ansatz beruht auf der Annahme, dass be-
stimmte HTML Tags bzw. bestimmte aus HTML Tags bestehende Muster als zu-

verlassige Indikatoren bei der Trennung von Absétzen dienen. Ein anderer Ansatz
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basiert auf der Annahme dass sich Textelemente, welche verschiedenen Genres an-

gehoren, auf Basis von syntaktischen Mustern erkennen lassen.

Bei der Evaluierung auf Dokumentenebene konnten 85,75 % aller Dokumente mit
sensitivem Inhalt erkannt werden. Bei der Evaluierung auf Absatzebene wurden als
Test-Korpora Produktseiten von ’amazon.com’ samt Kundenrezensionen sowie Ar-
tikel samt Leserkommentaren zweier Zeitungen ausgewihlt. Der verwendete Klassi-
fikator wurde hierbei ohne Instanzen aus einem dieser Korpora trainiert. Die besten
Ergebnisse konnten bei einer Absatz-Trennung auf Basis von HTML-Mustern erzielt
werden. Hierbei wurden 91,42 % aller sensitiven Daten, gemessen auf Zeichen-Ebene,
erkannt. Lediglich 8,58 % aller sensitiven Daten wurden nicht korrekt als solche
klassifiziert. 79,82 % aller als sensitiv eingestuften Daten waren hierbei tatséchlich
relevant. Die erzielten Ergebnisse werden auch in einem Beitrag des diesjahrigen

‘International Web Archiving Workshop’ publiziert [1].

Als zukiinftige Erweiterung wére auch eine Klassifizierung auf Wortebene maglich.
Diese Erweiterung wére aber doméanenspezifisch und kaum in einer generischen Vari-
ante umsetzbar. So wére beispielsweise ein Anwendungsfall denkbar, bei dem Kom-
mentare eines Zeitungsartikels, als Teil der "Netzkultur’, ebenfalls als 6ffentlich klas-
sifiziert werden. Im Gegenzug allerdings konnten die Verfasser, als auch Referenzen
zu anderen Verfassern von Kommentaren erkannt und gegebenenfalls ausgeblendet
werden. In der nachfolgenden Abbildung ist dies beispielhaft dargestellt. Perso-
nen im eigentlichen Artikel werden hierbei nicht ausgeblendet. Bei den Kommenta-
ren hingegen wird unterschieden, ob Personenbezeichnungen sich auf eine im Artikel
vorkommende Person beziehen oder aber auf Verfasser eines Kommentars, welche

durch ’schwarze Balken” ausgeblendet werden.
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Rice: Mideast peace deal still within reach

Updated 3h 23m ago | Comments 51 392 | Recommend < 10 E-mail | Save | Print | .E

JERUSALEM (AP) — U5, Secretary of State bl\-‘lixx it
Condoleezza Rice on Sunday said a year-end goal for

an Israeli-Palestinian peace deal is still achievahle, Ctrer ways to share:
even though both sides question whetherthe targetis | b Yahoo! Buzz

realistic. Digg
Rice made the comments after a meeting with Ed Hewsvine
Palestinian President Mahmoud Abhas, who has =5 Reddit

ey

sounded increasingly pessimistic about reaching an

agreement with the 1sraglis. Abbas accuses Israel of Facebook

undermining talks by continuing to build Jewish

‘ settlements on lands the Palestinians claim for a

B Eniarce Sy Omar Rz Palestinian Press  future state, and refusing to remove hundreds of military checkpoints
- office  that dotthe West Bank.

Seeretary of State Condoleezza Rice meets with At a news conference with the Palestinian leader, Rice urged Israel not
Falestinian Presiden Mahmoud Abbas on Sunday n {0 prejudice a final deal — a reference to the settlement construction.
Ramallah, West Bank. And in unusually pointad criticism, Rice suggested the Israsli

government could do maore to improve life for West Bank residents.

She said Israeli gestures in the West Bank must have a "real effect' on the lives of people there. "We are trying to look not
just at quantity, but also quality of improvements,” she said.

Abbas and Israeli Prime Minister Ehud Olmert relaunched peace talks at a U.5.-hosted conference last Movember and
seta December 2008 target for a peace deal.

FIND MORE STORIES IN: President Bush | White House | Islamic | Palestinians | Cabinet | West Bank | Jewish | Israglis |
Gaza Strip | Hamas | Rice | Palestinian President Mahmoud Abbas | Israeli-Palestinian | Israeli Prime Minister Ehud
Olmert | Jenin | Israeli Foreign Minister Tzipi Livni | LS -hosted | 1sraeli Defense Minister Ehud Barak | Palestinian Prime
Minister Ahrmed Qureia

Theirtalks are to he based on the L5 -backed "road map," a peace plan that sets out a phased process leading to the
farmation of an independent Palestinian state. As interim measures, 1srael is supposed to halt settiement activity and
take steps to improve the freedom of movement for Palestinians, while the Palestinians are supposed to dismantle
militant groups. Meither side has fully metthese obligations.

Rice said carrying out the roadmap is "very painstaking work," but noted that LS. President George W. Bush helieves "the
time has come for the establishment of the Palestinian state”

"That is why we are working so hard on the roadmap simultaneously with the negitiations. And we continue to believe that
itis an achievable goal to have an agreement between the Palestinians and the Israelis by the end of the year and by the
end of President Bush's term," she said.

Rice arrived on her latest peace mission on Saturday night, and spent Sunday in a series of meetings with Israeli and
Palestinian leaders. With no concrete signs of progress, Rice is seeking to breathe new life into peace talks before a visit
to the region later this month by Bush, who is joining Israel's 60th anniversary celebrations.

Rice said that during talks with |sraeli Defense Minister Ehud Baralk, there was an "extensive discussion" of the
checkpoints.

Israel maintains hundreds of roadhlocks and checkpoints throughout the West Bank, saying they are needed to protect

Comments: (392) Showing: INewestfirst Jid|
-wrote: 1m ago

I i rote: 32mago

I 1/ ote: 1m ago
The politics here is only what is seen with carnal eyes. To see the true war going on here, your spiritual eyes
must he open. This is a heavenly as well as earthly battle. Satan wants Israel destroyed to try and thwart the
prophecies of God. twill not happen. The scriptures say there will be no peace until Christ's Kingdom
comes with Him to earth. So, don't sweatthese things. God has things well in hand. All this talk of peace in
the Middle Eastwill lead to a seven year peace treaty between the Antichrist and Israel and then then the
Antichrist will break that halfway through. 3 1/2 years of false peace is all that will eventually come of this. And
Bushwill not be part of it.

B

Again_, did the finger of God write UN1817 And did the murdering, thieving, lying terrorists that founded
Israel act as instruments of God?

Again, 'l tell you. God turned the hears of men to write UM 181,

Based onthis, Israel has clearly overstepped itself by occupying the lands in West Bank and territories (like
Golan Heights) seized in 1967.

Thus, Israel nesds to clear out of those areas and start minding its own husiness instead of squeezing the
Palestinians out of the region entirely.

Recommend ¢+ | Report Abuse /My

Abbildung 6.1: Abbildung einer moglichen Klassifizierung auf Wortebene. Private
Elemente werden hierbei kontextabhéngig durch ’schwarze Balken’ ausgeblendet.
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A. Appendix

A.1 amazon.com Top 100 Books of 2007 - Doku-
mentenliste
Titel Autor Version
A Thousand Splendid Suns (Hardcover) Khaled Hosseini 19.11.2007
The Brief Wondrous Life of Oscar Wao (Hardco- | Junot Diaz 19.11.2007
ver)
Harry Potter and the Deathly Hallows (Book 7) | J. K. Rowling (Aut- | 19.11.2007
(Hardcover) hor), Mary GrandPré
(IMustrator)
The World Without Us (Hardcover) Alan Weisman 19.11.2007
The God of Animals: A Novel (Hardcover) Aryn Kyle 19.11.2007
Schulz and Peanuts: A Biography (Hardcover) David Michaelis 19.11.2007
The Beautiful Things That Heaven Bears (Hard- | Dinaw Mengestu 19.11.2007
cover)
A Long Way Gone: Memoirs of a Boy Soldier | Ishmael Beah 19.11.2007
(Hardcover)
Better: A Surgeon’s Notes on Performance (Hard- | Atul Gawande 19.11.2007
cover)
The Year of Living Biblically: One Man’s Humble | A. J. Jacobs 19.11.2007
Quest to Follow the Bible as Literally as Possible
(Hardcover)
The Great Man: A Novel (Hardcover) Kate Christensen 19.11.2007
Call Me by Your Name: A Novel (Hardcover) Andre Aciman 19.11.2007

fortgesetzt auf nachfolgender Seite




76 A. Appendix
Tabelle A.1 — Fortsetzung
Titel Autor Version
God Is Not Great: How Religion Poisons Every- | Christopher Hitchens | 19.11.2007
thing (Hardcover)
The Age of Turbulence: Adventures in a New | Alan Greenspan 19.11.2007
World (Hardcover)
The Name of the Wind (The Kingkiller Chronicle, | Patrick Rothfuss 19.11.2007
Day 1) (Hardcover)
Loving Frank: A Novel (Hardcover) Nancy Horan 19.11.2007
No One Belongs Here More Than You: Stories | Miranda July 19.11.2007
(Hardcover)
Animal, Vegetable, Miracle: A Year of Food Life | Barbara Kingsolver, | 19.11.2007
(Hardcover) Camille  Kingsolver,
Steven L. Hopp
Vietnam Zippos: American Soldiers’ Engravings | Sherry Buchanan 19.11.2007
and Stories (1965-1973) (Hardcover)
Einstein: His Life and Universe (Hardcover) Walter Isaacson 19.11.2007
The Rest Is Noise: Listening to the Twentieth Cen- | Alex Ross 19.11.2007
tury (Hardcover)
The Spellman Files: A Novel (Hardcover) Lisa Lutz 19.11.2007
The Gathering (Man Booker Prize) (Paperback) | Anne Enright 19.11.2007
The Invention of Hugo Cabret (Hardcover) Brian Selznick 19.11.2007
Run (Hardcover) Ann Patchett 19.11.2007
Musicophilia: Tales of Music and the Brain (Hard- | Oliver Sacks 19.11.2007
cover)
The Zookeeper’s Wife: A War Story (Hardcover) | Diane Ackerman 19.11.2007
The Day of Battle: The War in Sicily and Italy, | Rick Atkinson 19.11.2007
1943-1944 (The Liberation Trilogy) (Hardcover)
The Nine: Inside the Secret World of the Supreme | Jeffrey Toobin 19.11.2007
Court (Hardcover)
The Art of Simple Food: Notes, Lessons, and Re- | Alice Waters 19.11.2007
cipes from a Delicious Revolution (Hardcover)
The Reluctant Fundamentalist (Hardcover) Mohsin Hamid 19.11.2007
About Alice (Hardcover) Calvin Trillin 19.11.2007
The Black Swan: The Impact of the Highly Impro- | Nassim Nicholas Taleb | 19.11.2007
bable (Hardcover)
1776: The Illustrated Edition (Hardcover) David McCullough 19.11.2007

fortgesetzt auf nachfolgender Seite
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Tabelle A.1 — Fortsetzung
Titel Autor Version
The War: An Intimate History, 1941-1945 (Hard- | Geoffrey C. Ward, | 19.11.2007
cover) Ken Burns
The Face of Death (Hardcover) Cody Mcfadyen 19.11.2007
Out Stealing Horses: A Novel (Hardcover) Per Petterson 19.11.2007
On Chesil Beach: A Novel (Hardcover) Ian McEwan 19.11.2007
Planet Earth: As You've Never Seen It Before | Alastair ~ Fothergill, | 19.11.2007
(Hardcover) David Attenborough
The Abstinence Teacher (Hardcover) Tom Perrotta 19.11.2007
Crashing Through: A True Story of Risk, Adven- | Robert Kurson 19.11.2007
ture, and the Man Who Dared to See (Hardcover)
Fire in the Blood (Hardcover) Irene Nemirovsky, | 19.11.2007
Sandra Smith
The Maytrees: A Novel (Hardcover) Annie Dillard 19.11.2007
Blackwater: The Rise of the World’s Most Powerful | Jeremy Scahill 19.11.2007
Mercenary Army (Hardcover)
The River Cottage Meat Book (Hardcover) Hugh Fearnley- | 19.11.2007
Whittingstall
Spook Country (Hardcover) William Gibson 19.11.2007
Knuffle Bunny Too: A Case of Mistaken Identity | Mo Willems 19.11.2007
(Hardcover)
Armed America: Portraits of Gun Owners in Their | Kyle Cassidy 19.11.2007
Homes (Hardcover)
The Young Man and the Sea: Recipes and Crispy | David Pasternack, Ed | 19.11.2007
Fish Tales from Esca (Hardcover) Levine,  Christopher
Hirsheimer
Someone Knows My Name: A Novel (Hardcover) | Lawrence Hill 19.11.2007

Tabelle A.1: amazon.com Top 100 Books of 2007 Korpus

- Auflistung der enthaltenen Dokumente
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A.2 amazon.com Video Games - Dokumentenlis-

te

Titel Plattform Version
Ratchet & Clank Future: Tools of Destruction Playstation 3 15.12.2007
Elder Scrolls IV: Oblivion: Game of the Year Edi- | Playstation 3 15.12.2007
tion

The Orange Box Playstation 3 15.12.2007
Rock Band Special Edition Playstation 3 15.12.2007
Call of Duty 4: Modern Warfare Playstation 3 15.12.2007
Uncharted: Drake’s Fortune Playstation 3 15.12.2007
Heavenly Sword Playstation 3 15.12.2007
Assassin’s Creed Playstation 3 15.12.2007
Guitar Hero III: Legends of Rock Bundle Playstation 3 15.12.2007
WarHawk Bundle with Bluetooth Headset Playstation 3 15.12.2007
BioShock Xbox 360 15.12.2007
The Orange Box Xbox 360 15.12.2007
Rock Band Special Edition Xbox 360 15.12.2007
Call of Duty 4: Modern Warfare Xbox 360 15.12.2007
Halo 3 Xbox 360 15.12.2007
Mass Effect Xbox 360 15.12.2007
Forza Motorsport 2 Xbox 360 15.12.2007
Guitar Hero III: Legends of Rock Bundle Xbox 360 15.12.2007
Assassin’s Creed Xbox 360 15.12.2007
Skate Xbox 360 15.12.2007

Tabelle A.2: amazon.com Video Games Korpus - Auflis-

tung der enthaltenen Dokumente
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A.3 Daily Mail - Dokumentenliste
Titel Autor Version
Sweaty Murat was breathless and excited during | Rebecca Camber 15.12.2007
Maddie police quiz
Prince Harry’s polo coach leaves his wife after af- | Katie Nicholl and Ri- | 15.12.2007
fair with stable girl chard Creasy
Classic children’s names conveying style and ele- | Polly Dunbar 15.12.2007
gance top this year’s favourites
First picture of Kelly, the all-American mother | Sharon Churcher 15.12.2007
who reveals John Darwin was the ’creepiest and
most frightening man I ever met’
Bank of England governor was warned of Northern | Simon Walters 15.12.2007
Rock collapse two years ago
Boy-next-door Leon snatches X Factor glory from | Cath Sherwood 15.12.2007
red-hot favourite Rhydian
Wardrobe malfunction for Posh as the Spice Girls | Bevan Hurley 15.12.2007
hit the UK
Electricity firm breaks into house to change meter | Jason Lewis 15.12.2007
- even though homeowner is NOT a customer
Home Secretary plotted to undermine police claims | Christopher Leake 15.12.2007
for a pay rise in order to subsidise War on Terror
Labour’s bin tax will lead to more bonfires and | Joanathan Oliver 15.12.2007
pollution, say experts
Cameron’s pint-sized Rasputin - by the blonde | Simon Walters 16.12.2007
from Tory HQ
Brown facing a spring revolt as MP compares him | Jonathan Oliver 16.12.2007
to defeated Anthony Eden
Fraudsters pose as MPs to steal personal bank de- | James Slack 16.12.2007
tails
Labour donor David Abrahams banned from ta- | Simon Walters 16.12.2007
king beauty queen to club - because of her views
on Holocaust
Paul Weller declares: I enjoyed my midlife drug | k.A. 16.12.2007
spree’
Parky’s last show after 26 years is a two-hour ce- | k.A. 16.12.2007

lebrity marathon

fortgesetzt auf nachfolgender Seite
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Titel Autor Version
William swaps the nightclub for a quiet meal with | k.A. 16.12.2007
Camilla - and there’s no sign of Charles or Harry
Richard and Judy’s glamorous daughter and some | k.A. 16.12.2007
very rude gestures...
Kate Moss’ bed-head hair looks worse for wear k.A. 16.12.2007
Leona flaunts her curves as she enjoys a romantic | k.A. 28.12.2007
Caribbean break with her boyfriend
Wife killed by mentally ill husband told police days | Arthur Martin 28.12.2007
earlier she feared for her life
A shaggy hog story: Boris, the extinct 'sheep-pig’, | Lucy Ballinger 28.12.2007
gains a new trotter-hold in UK
War hero’s daughter facing arrest for tackling yobs | Luke Salkeld 28.12.2007
who ’trashed war memorial’
Politically correct 'mon jobs’ cost the taxpayer | k.A. 28.12.2007
£600million a year
A-level student stabbed to death in bus brawl over | k.A. 28.12.2007
a ’dirty look’
Two potholders drown in 'flash flood’ cave usually | Chris Brooke 28.12.2007
used by schoolchildren on adventure trips
Mother, 34, marries foster son she adopted with | k.A. 28.12.2007
husband as a refugee from war-torn Kosovo
Madeleine: Murat’s alibi in doubt after two new | k.A. 28.12.2007
witnesses claim they saw him on the night she di-
sappeared
Pakistan’s police shoot rioters and 23 die as Bhutto | k.A. 28.12.2007
lies buried next to her father
Swimming pools, volleyball and massages... just a | k.A. 29.12.2007
normal day at the office for Google staff
Benazir Bhutto ’died after hitting head on sunroof | k.A. 29.12.2007
- NOT from bullet or shrapnel wounds’
Government chief adviser demands smoking ban in | k.A. 29.12.2007
cars
"Doctors told us to abort our disabled baby - but | Luke Salkeld 29.12.2007

our son is proof that we were right to say no’

fortgesetzt auf nachfolgender Seite
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Titel Autor Version
500,000 fewer Britons in work following influx of | James Slack 29.12.2007
Eastern Europeans
Muslims should be proud to support England’s | Jane Merrick 29.12.2007
cricket team, says first Islamic Minister
More property gloom as UK house prices set to | k.A. 29.12.2007
stall next year, warns Nationwide
Experts warn record numbers of people could go | k.A. 29.12.2007
bankrupt in 2008 as financial fears deepen
Caught on camera: The moment 'model citizen’ | k.A. 29.12.2007
youth worker battered stranger with brick in drun-
ken street attack
Detox diets are a waste of time, says government | David Derbyshire 29.12.2007
advisor
Model behaviour: Kate Moss celebrates Christmas | k.A. 29.12.2007

in style as alcohol bottles stack up AND remem-

bers to recycle

Tabelle A.3: Daily Mail Korpus - Auflistung der enthal-

tenen Dokumente
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A.4 The Times - Dokumentenliste

Titel Autor Version

When a bundle of joy can be a ball and chain Sarah Vine 15.12.2007

Archbishop of Canterbury, Dr Rowan Williams, | Ruth Gledhill 15.12.2007

warns American church leaders to curb their pro-

gay agenda

[ can’t believe I'm saying this, but we need to learn | Matthew Parris 15.12.2007

from Tony Benn about how the State can change

people’s habits

Give the talented poor a hand Janice Turner 15.12.2007

Carbon stand-off puts climate talks at risk Jonathan Leake 16.12.2007

How Facebook has become a very British way to | Elizabeth Judge, Dan | 16.12.2007

stay in touch Sabbagh

Tech groups’ Microsoft challenge threatens to | Rhys Blakely 16.12.2007

reignite browser wars

Wood power and rain tanks at heart of new eco- | James Rossiter 16.12.2007

village

Google unveils rival to Wikipedia Rhys Blakely 16.12.2007

"Tis the season to be joyful shoppers, but the young | Peter Riddell 16.12.2007

are not buying into the tradition

Climate deal sealed in Bali Times Online and | 16.12.2007
agencies

Oh please, you lard-butt British frumps have got | Tad Safran 16.12.2007

off too lightly

Hollywood’s A-list of overpaid stars John Harlow 16.12.2007

Inside the Taliban’s fallen town of fear Stephen Grey 16.12.2007

Gordon Brown in ‘crisis of morale’ [rwin Stelzer 16.12.2007

America’s constitution produces a pure democracy | Simon Jenkins 16.12.2007

we will never have

Labour’s Scottish chief in new cash row Jason Allardyce 16.12.2007

Motorists latest victims of missing data scandal Marie Woolf 16.12.2007

Police plan pay protest march Alan  Schofield and | 16.12.2007
Steven Swinford

Charles Kennedy set to climb back on frontline | Marie Woolf 16.12.2007

wagon

X Factor surprise Leon Jackson and | 16.12.2007
Amy Fallon

fortgesetzt auf nachfolgender Seite
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Titel Autor Version
Dawkins to preach atheism to US Maurice Chittenden | 28.12.2007
and Roger Waite
What’s smug and deserves to be decapitated? Matthew Parris 28.12.2007
Ofcom to probe Catherine Tate Christmas special | Catherine Tate 28.12.2007
Bhutto ’died after hitting head on car roof’, Pakis- | Jenny = Booth and | 28.12.2007
tan government claims agencies
Daughter held over Christmas murders of six of her | James Bone 28.12.2007
family
Polls put President ahead in Kenyan elections Jason Allardyce 28.12.2007
Barack Obama urges voters to reject ‘politics of fe- | Tim Reid 28.12.2007
ar’ in face of resurgent Hillary Clinton Democratic
presidential hopeful, Senator Barack Obama
‘I have only now begun to mourn my wife’s death. | Sonia Verma 28.12.2007
Now my heart is broken’
Benazir Bhutto - world and readers’ reactions From The Times 28.12.2007
Leaders denounce senseless murder of a courageous | Philip Webster 29.12.2007
woman and friend
News could be pivotal in the race to replace Bush | Tom Baldwin 29.12.2007
as president
Why latest gadgets are already out of date Chris Ayres 29.12.2007
[legal film and TV downloaders could lose their | Irwin Stelzer 29.12.2007
links to the web
Bad connection ‘could unplug rural economy’ Valerie Elliott 29.12.2007
Childminder’s ’babycam’ brings issue of trust into | Marie Tourres and | 29.12.2007
sharp focus Charles Bremner
Well-behaved pupils given video games and execu- | Alexandra Frean 29.12.2007
tive perks
Amazon partners with fans’ online record label Jonathan Richards 29.12.2007
How online fraudsters helped themselves on | Jack Malvern 29.12.2007
Christmas Day
A nation online Hannah Fletcher 29.12.2007

Tabelle A.4: The Times Korpus - Auflistung der enthal-

tenen Dokumente
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