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Abstract: Dieses Papier befasst sich mit der automatischen Klassifikation von Web-
dokumenten in eine vorgegebene Taxonomie. Wir betrachten dabei vektorbasierte Ver-
fahren des maschinellen Lernens am Beispiel von SVM (Support Vector Machines).
In diesem Papier beschreiben wir Moglichkeiten zur Generierung von Featurevektoren
unter Beriicksichtigung der Besonderheiten von Webdokumenten fiir solche Verfah-
ren. Weiterhin untersuchen wir die Berechnung von Metaresultaten aus den partiellen
Klassifikationsergebnissen.

1 Einfiihrung und Grundlagen
1.1 Problemstellung

Die Klassifikation von Webinhalten gehort zu den wichtigen Aufgaben des Web Mining.
Konventionelle Klassifikationsstrategien basieren auf Verfahren des maschinellen Lernens
und verwenden Term-basierte Featurevektoren bei Aufbau und Anwendung des Klassifi-
kationsmodells. Dabei bleiben weitere Aspekte (Umgebung von Webdokumenten, struk-
turelle Besonderheiten etc.) typischerweise unberiicksichtigt.

Diese Arbeit betrachtet unterschiedliche Verfahren zur Generierung von Featurevektoren
und deren Zusammenspiel im Rahmen von Meta-Klassifikationsstrategien.

1.2 Dokumentverarbeitung

Um das Klassifikationsverfahren anwenden zu konnen, miissen wir Dokumente zunichst
in Vektoren transformieren. Wir verarbeiten Dokumente in folgenden 3 Schritten mit im
Information Retrieval iiblichen Methoden:

1. Parsen des Dokuments

2. Elimination von Stoppwortern

3. Reduktion der Terme auf ihre Stammformen. Wir verwenden den Stemming-Algorithmus
nach Porter [Pora, Porb].

4. Berechnung der Feature-Vektoren. Entsprechende Verfahren werden in Kapitel 2 nidher
betrachtet.

1.3 Hierarchische Klassifikation

Wir betrachten den Taxonomiebaum der benutzerspezifischen Themen (Abbildung 1). Je-
dem Knoten ist eine Menge von intellektuell bestimmten Trainingsdokumenten zugeord-



net. Fiir alle Knoten auBler "ROOT” berechnen wir nun einen SVM-Klassifikator. Fiir
eine Klasse K betrachten wir dabei die Dokumente aus K als Positivbeispiele, die Do-
kumente aus den Nachbarklassen von K mit dem selben Vater wie K (”Gegnerklassen”
von K) als Negativbeispiele. Ein neues Dokument konnen wir nun klassifizieren, indem
wir den Baum ausgehend von der Wurzel traversieren und die Klassifikationen mittels
der einzelnen Knotenmodelle durchfiihren. Wird ein Dokument dabei ausgehend von ei-
ner Oberkategorie in mehrere Unterkategorien klassifiziert, so wihlen wir den Knoten
mit der hochsten Klassifikationskonfidenz (im Falle von SVM: der grofite Abstand von
der Hyperebene). Wird das Dokument in keine der Unterkategorien positiv klassifiziert,
so ordnen wir das Dokument einer Sonderklasse "OTHERS” zu. Wir verwenden linea-
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Abbildung 1: Beispieltaxonomie

re Support Vector Machines (SVM) [Bur98, Vap98] als themenspezifischen Klassifikator.
Diese Methode hat sich als effizient und effektiv fiir die Textklassifikation erwiesen (sie-
he [DCO00, CDO0O0, Joa98]). Das Training besteht dabei in der Berechung einer trennenden
Hyperebene im m-dimensionalen Featureraum, die eine Menge von positiven Trainings-
beispielen von einer Menge von negativen Beispielen trennt (Abbildung 2). Die Hyper-
ebene kann in der Form wW# + b = 0 beschrieben werden. Die Parameter « und b der
optimalen Hyperebene werden bei SVM nun so bestimmt, dass der Euklidische Abstand §
der nichstgelegenen Vektoren von der Hyperebene maximiert wird:

1
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fiir alle 4, wobei Z; € R™ das i-te Trainingsbeispiel ist und C; € {1, —1} beschreibt, ob
x; ein positives (C; = 1) oder ein negatives (C; = —1) Beispiel ist.

1.4 Featureselektion

Featureselektion reflektiert die Annahme, dass einige Terme irrelevant fiir die Klassifika-
tion sind und daher bei der Berechnung von Featurevektoren ignoriert werden konnen.
Der Featureselektionsalgorithmus sollte fiir eine gegebene Klasse die charakteristischsten
Features auswéhlen. Ein gutes Feature sollte eine Klasse gut von seinen ”Gegnerklassen”
unterscheiden. Daher sollte Featureselektion themenspezifisch sein: sie wird individuell
fiir jede Klasse des Ontologiebaums durchgefiihrt.

Wir verwenden das Mutual Information (MI)- Kriterium fiir themenspezifische Featu-
res. Diese Technik, die eine Spezialfall von Kreuzentropie oder Kullback-Leibler Diver-
genz [MS99] ist, ist als eine der effektivsten Methoden bekannt [YP97]. Die MI-Gewichtung
eines Terms X; und einer Klasse V; ist definiert durch:
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Abbildung 2: Separierende Hyperebene eines linearen SVM-Klassifikators

Mutual Information kann als Mal dafiir interpretiert werden, wie stark sich die gemein-
same Verteilung der Features X; und der Klassen V; von einer hypothetischen Verteilung
unterscheiden, in denen Features und Klassen unabhéngig voneinander sind.

2 Konstruktion von Featurerdumen

2.1 Einzeltermfeatureriume

Zu den einfachsten Moglichkeiten zur Konstruktion von Featurevektoren gehoren Verfah-
ren, die auf den relativen Héufigkeiten von Einzeltermen in einem Dokument basieren.
Hier beschreiben wir zwei einfache Varianten zur Konstruktion von Einzeltermvektoren
mit Hilfe von MI.

Strategie der klassenweise besten Terme Zur Berechung des Vektors zu einem Do-
kument D beziiglich Klasse K wihlen wir durch MI-Selektion eine Menge von m cha-

rakteristischen Termen {t1,...,%,, }. Wir erzeugen den Featurevektor aus den relativen
Hiufigkeiten ¢ f (D, t;) der t; in D:
(tf(D,t1),...,tf(D,tm)) A3)

Da die Terme aus 7'(K) K nach Konstruktion besonders gut von ihren ”Gegnerklassen”
beim Training unterscheiden, werden die Vektoren zu Dokumenten aus K eher dicht be-
setzt sein, die Vektoren aus den Nachbarklassen hingegen eher diinn besetzt sein. ”Dicht
besetzt” soll hier heilen, dass viele Komponenten einen relativen groBen Wert > 0 haben.
”Diinn besetzt” heifit, dass viele Komponenten den Wert 0 haben (keine Terme im Doku-
ment vorhanden) bzw. eher kleinere Werte fiir die relative Haufigkeit besitzen. Dadurch
erreichen wir eine gute Trennbarkeit.

Strategie der Kontrastterme Die Idee der Konstraststrategie fiir Einzelterme ist, cha-
rakteristische Terme fiir Nachbarklassen bei der Modellbildung fiir eine Klasse K mit
einzubeziehen. Diese Terme der Nachbarklassen bezeichnen wir als Kontrastterme. Die
Featurevektoren konstruieren wie analog zu den Vektoren aus den klassenweise besten
Einzeltermen. Ziel ist es, Vektoren zu konstruieren, die mehrere unterschiedlich dicht be-
setzte Bereiche haben. Dabei gibt es Bereiche von Komponenten, die bei Positivvektoren
typischerweise dicht besetzt, bei Negativvektoren hingegen diinn besetzt sind und umge-
kehrt. Dadurch wollen wir wieder eine bessere Trennbarkeit erreichen.



2.2 Paarstrategien

Grundideen In vielen Dokumenten tauchen zusammengehorige Begriffe auf (z.B. "net-
work” und “protocol”). AuBerdem existieren viele Begriffe, die in bestimmten Kontext-
bereichen hiufig gemeinsam auftreten. Wir konnen also versuchen, Textterme zu Tupeln
(n-Grammen) zusammenzufassen.

Der Ansatz, alle n-Tupel im Termraum zu betrachten scheitert, da deren Anzahl expo-
nentiell ist. Wir wollen uns im Folgenden auf n = 2, also auf Paare beschrinken. Dies
rechtfertigen wir zum einen durch die Beobachtung, dass wir signifikante Haufigkeiten in
Dokumenten seltener bei hoher dimensionierten Tupeln finden konnen. Aulerdem impli-
ziert eine Korrelation von n Termen auch eine Korrelation der (Z) daraus bildbaren Paare.

Schrinken wir die Paarmenge nicht ein, ist deren Anzahl quadratisch in der Grofle des
Termraums. Die Bildung von Vektoren und die Anwendung des SVM-Verfahrens wiren
somit mit einem erheblichen Berechnungsaufwand verbunden. Ein weiteres Problem ist
die Existenz von verschiedenen Kontextbereichen in Dokumenten. Ohne Einschrinkungen
erhalten wir somit Paare mit Termen aus jeweils unterschiedlichen Sinnabschnitten.

Paarriume Formal stellen wir Dokumente D als Menge von Tupeln (¢, pos) dar, wobei
t der Term selbst und pos die Position des Terms im Dokument ist. Die fiir uns relevanten
Informationen tiber ein Termpaar konnen wir in der Form

(ta;tbaposaaposb) (4)
darstellen. ¢, und ¢, sind dabei die Terme, pos, und pos; sind die Positionen von ¢, bzw.
tp im betrachteten Dokument.

Es soll ¢, # tp gelten, d.h. wir assozieren keine Terme mit sich selbst. Wir behandeln
Paare symmetrisch , d.h. wir machen keinen Unterschied zwischen (t,,t,) und (tp,t,).
Um eine kanonische Form zu erhalten, legen wir fest, dass gelten soll: t, <jes tp.

Fiir eine Klasse K konnen wir den Paarraum einschriinken, indem wir nur Paare iiber einer
Menge T(K) = {t1,...,t,} von Termen bilden, die wir durch eine der beschriebenen
Einzeltermstrategien bestimmen.

Bei der Sliding-Window -Strategie betrachten wir nur Paare aus Termen, die sich innerhalb
eines gedachten Fensters der GroBe dis befinden, dass wir tiber den Text eines Dokumentes
bewegen:

Y(ta,ty, posa, posy) € D : |pos, — posy| < dis (5)

Insgesamt definieren wir die Menge P(K) der fiir die Modellierung von K relevanten
Paare bei Verwendung der Trainingsdokumentmenge T'r(K):

P(K) := {(taatb) ‘ taFty N ta <tex t
A (EID € Tr(K), posa, posy : 6)
(ta,ty, POSa, p0Sy) € D A |pos, — posy| < dis)}

bzw. bei Einschriinkung der Einzelterme auf T'(K) die Menge P(K):

P(K) = {(ta,ty) € P(K)|ta € T(K) Aty € T(K)} (7



Wir konnten fiir ein Paar (¢,,t,) nun einfach die Anzahl der Tupel (¢4, ty, p0Sa, poss) in
einem Dokument D zihlen. Dann kann allerdings z.B. folgende Situation auftreten: Gehen
wir von einem Term-Positionspaar (t,,pos,) in D aus, so kann ein Term-Positionspaar
(ty, posy) und (ty, posy) existieren, so dass pos; > posy. Das Paar (t,,t) wiirde also
doppelt gezihlt. Die Vermutung liegt jedoch nahe, dass ¢, eher mit dem néher gelegenen
der beiden ¢, assoziiert werden kann. Daher zidhlen wir in solchen Fillen im Dokument
weiter auseinander liegende Paare nicht mit. Diese bezeichnen wir als Pseudopaare in D,
Pseudo(D) als deren Menge.

Wir erweitern den Héufigkeitsbegriff auf Paare. Fiir (¢,,t) = p € P(K) definieren wir
die absolute Haufigkeit in Trainingsdokument D als:

habs(paD) = {(wsawtakal) €D | (8)
ws = to ANwy =ty A (ws,wt, k, 1) ¢ Pseudo(D) A |k — 1] < dis}

Die Komponenten des Featurevektors fiir D bestehen nun aus den daraus abgeleiteten
relativen Haufigkeiten der Paare aus P(K).

Wir kénnen die Menge der Paare noch weiter durch Featureselektion fiir Paare eingrenzen.
Analog zu Einzeltermen verwenden wir dazu die Strategie der klassenweise besten Paare
und die Strategie der Kontrastpaare.

2.3 Anchorterme

Anchortexte sind die Texte zu Links in HTML-Seiten. Héufig liefern sie kurze und prignan-
te Beschreibungen der Seiten, auf die die entsprechenden Links zeigen. Wir wollen daher
auch Anchorterme zur Modellbildung und Klassifikation von Seiten verwenden. Dabei
wollen wir nur die Anchortexte von Seiten betrachten, die auf die interessierende Seite
D zeigen. Diese Links beziehen sich unabhingig vom Inhalt der Seite von der verwiesen
wird auf die Seite D.

Die resultierende (Multi)-Menge der Anchorterme konnen wir nun im Prinzip wie ein
virtuelles Einzeltermdokument behandeln. Dabei ist eine Elimination von Stoppwortern
notwendig um Artefakte wie “click here” zu vermeiden. Das Hauptproblem ist allerdings
dass die Mengen der Anchorterme haufig sehr klein sind. MI-Featureselektion, die stati-
stisch begriindet ist, greift daher oft nur schlecht. Daher wird eine reine Anchortermstra-
tegie wahrscheinlich wenig aussichtsreich sein. Trotzdem erlaubt dieser Ansatz sinnvolle
Kombinationen mit anderen Strategien (siehe Abschnitt 2.5). Dies unterscheidet unsere
Vorgehensweise von verwandten Klassifikationsmethoden fiir Webdaten [CJTO1].

2.4 Dokumentvereinigung

Die Idee bei der Dokumentvereinigung besteht darin, die Vorgianger und Nachfolger eines
Dokuments D zur Konstruktion von Featurevektoren mit einzubeziehen. Nachbardoku-
mente haben hédufig mit dem Inhalt von D und damit der Kategorie von D zu tun. Die
Qualitdt von Nachbardokumenten ldsst daher oft Riickschliisse auf die Qualitéit von D zu.

Der einfachste Weg wire nun die Gesamtheit der zu vereinigenden Dokumente wie ein
einziges zu behandeln und die entsprechenden Einzeltermstrategien aus Abschnitt 2.1 an-
zuwenden. Leider fiihrt diese Strategie in primitiver Form zu unbefriedigenden Klassifi-
kationsergebnissen [CJTO1]. Wir wollen allerdings vermeiden, dass Dokumente, die grof3
sind relativ zu anderen Dokumenten der Vereinigung, eine unverhiltnisméBige Rolle spie-
len. Dies konnen wir durch einfache Termgewichtungen nicht erreichen. Statt die Terme



der Dokumente zu gewichten, konnen wir dies aber auch mit den Dokumenten selbst tun.
Wir bilden also einen gewichteten Mittelwert iiber die ¢ f-Werte der Einzeldokumente.

Zum Bilden eines SVM-Modells ist die Dokumentvereinigung nur bedingt geeignet, da
nur in sehr seltenen Fillen die Klasse eines Dokuments D mit den Klassen aller Nachbarn
tibereinstimmen wird. Somit ist meist auch unter Einbeziehung von Featureselektion eine
Verschlechterung der Modellqualitit zu erwarten. Modellierung mittels Dokumentverei-
nigung sollte hochstens als Ergédnzung im Rahmen von Metaverfahren (siche Kapitel 3)
angewendet werden.

2.5 Kombinationsraume

Einzelterme und Paare Bei der Bildung reiner Paarvektoren konnen Informationen
iiber separat auftretende Einzelterme schnell verloren gehen. Bei den Einzeltermstrate-
gien bleibt dagegen die Anordnung der Terme im Dokument unberiicksichtigt. Aus diesen
Griinden ist es nahe liegend, Einzeltermvektoren und Paarvektoren zu kombinieren.

Sei also eine zu untersuchende Klasse K, eine Menge T = {t1,...,tn} von relevanten
Einzeltermen und eine Menge P(K) = {p1,...,pm} von relevanten Paaren gegeben.
Dann konnen wir fiir ein Dokument D Featurevektoren der folgenden Form bilden:

(tf(tl’D)""’tf(tn’D)""’tf(plﬂD)""’tf(pm7‘D)) (9)

Anchors und Terme Wir haben schon erwihnt, dass Anchortermvektoren fiir sich gese-
hen wohl wenig Sinn machen. Als Griinde hatten wir diinne Besetzung und unterschiedli-
che Verfiigbarkeit genannt. Einzeltermvektoren und Anchortermvektoren analog zum obe-
ren Abschnitt zusammenzulegen, scheint aus demselben Grund wenig viel versprechend.
Wir beziehen die Anchorterme stattdessen linear mit einer Gewichtung in die Berechnung
der relativen Haufigkeiten der Dokumentterme (Einzelterme) mit ein.

3 Metaverfahren

Die Idee von Metaverfahren ist es nun, mehrere Verfahren auf eine gegebene Problem-
stellung anzuwenden. Diese Idee ist verwandt mit der Technik der zusammengesetzten
Kernel [JCSTO1]. Es wurde allerdings gezeigt, dass diese Technik bei diinn besetzten Fea-
turerdumen mit vielen Stiitzvektoren (spezifisch fiir Webdaten) und stark unterschiedlicher
Prizision einzelner Klassifikationsstrategien keine Verbesserung der resultierenden Klas-
sifikationsgiite erzielt. Statt dessen versuchen wir, auf die Ergebnisse einzelner Verfahren
unser Metaverfahren anzuwenden und ermitteln so das Metaresultat.

Sei eine Menge von n unterschiedlichen Verfahren V' = {vy,...,v,} zur Konstruktion
von Termfeaturerdumen und damit zur Klassifikation von Dokumenten gegeben. Res(v;, D
bezeichne das Resultat der Klassifikation von Dokument D bei Betrachtung der Klasse K
und Verwendung des Verfahrens v;. Dabei soll Res(v;, D, K) = +1 gelten, falls D durch
v; in K Klassifiziert wurde, Res(v;, D, K) = —1 sonst.

Wir konnen den Verfahren aus V' nun eine Gewichtung w(v;) € R4 zuordnen, die ein
MaB fiir die ”"Bedeutung” sein soll, die wir dem Verfahren zuordnen. Die Qualitit eines
Verfahrens konnen wir z.B. durch die Auswertung von Experimenten abschétzen.

Damit kénnen wir eine Metaresultatsfunktion Meta(V, D, K) zur Klassifikation eines
Dokumentes D bei Betrachtung einer Klasse K, Anwendung der Verfahrensmenge V' und

Y
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Schranken t1,ts € R mit thres; > thress definieren:

+1 falls Y | Res(v;, D, K) -w(v;) >t
Meta(V,D,K) =< —1 falls Yoieq Res(vi, D, K) - w(v;) < ta (10)
0 sonst

Dabei soll Meta(V,D,K) = +1 bedeuten, dass D nach dem Metaverfahren in K liegt,
Meta(V, D, K) = —1 soll bedeuten, dass D nicht in K liegt. Nimmt die Metaresultats-
funktion den Wert O an, so treffen wir keine Aussage iiber das Klassifikationsergebnis.

Wir wollen drei wichtige Spezialfille betrachten.

e “Einstimmigkeit”: Wir verlangen, dass die Resultate aller Verfahren aus V fiir die Klas-
sifikation von Dokument D beziiglich Klasse K iibereinstimmen sollen. Das Metaresul-
tat soll gleich dem Resultat der Verfahren sein. Liefern die Verfahren keine einheitlichen
Resultate, so treffen wir keine Aussage iiber das Klassifikationsergebnis. (Parameteri-
sierung: w(v;) =1 Vuv; €V, t; =n—0.5=—ts).

e ’Mehrheitsentscheid”: Wir iibernehmen das Resultat, das die Mehrheit der Verfahren
aus V liefert, als Metaresultat. (w(v;) =1 Vv; €V, t1 =t =0.)

e Gewichtung durch £a-Estimatoren: Diese von Joachims fiir SVM eingefiihrte Estima-
toren PR fiir die Priizisionsqualitit stellen eine effiziente Abschtzung fiir leave-one-
out Verfahren zur Verfiigung [Joa00]. (w(v;) = PR (v;) Yv; €V, t; = t; = 0)

Statt bei der Metaresultatsfunktion tiber +1 zu summieren kdnnte man auch iiber die je-
weiligen Konfidenzen (Abstand zu der Hyperebene) summieren. Die Abstinde fiir ein
Verfahren, konnte man z.B. normieren, indem man diese durch den mittleren Abstand von
der Hyperebne bei Anwendung des Verfahrens auf die Trainingsdaten dividiert.

Je nach Wahl von V' und der Parameter erhalten wir unterschiedlich restriktive Verfahren.
Diese Restriktivitit fiihrt zwar dazu, dass ein bestimmter Anteil an zu klassifizierenden
Dokumenten verworfen wird; allerdings zeigen Experimente (siche Kapitel 4), dass sich
die Qualitit der Klassifikation der restlichen Dokumente erhoht.

4 Experimente
4.1 Versuchsaufbau

In unseren Experimenten verwendeten wir fiir die Aquisition der Webdaten den fokus-
sierten Crawler BINGO! [SSTWO02] in Verbindung mit der Ontologie 1.3. Als Bookmarks
wurden Homepages bekannter Wissenschaftler aus entsprechenden Forschungsbereichen
manuell ausgewihlt. Die Blattknoten der Ontologie wurden initialisiert mit 9-15 Book-
marks pro Blatt; die gesamte Trainingsbasis enthielt 81 Dokumente.

Der anschlieBende fokussierte Crawl fand, ausgehend von dieser Startmenge, 2738 positiv
klassifizierte Seiten auf Link-Entfernungen zwischen 1 und 7. Der Crawl wurde nach 6
Stunden angehalten; insgesamt wurden dabei ca. 24750 URLs auf 7149 unterschiedlichen
Hosts besucht.

Fiir die Bewertung der Crawling-Iterationen wurde - durch manuelle Auswertung der Er-
gebnismenge - die Prizision des Klassifikators (Anteil der richtigen positiven Klassifi-
kationsentscheidungen pro Knoten) berechnet. Weitere interessante Kenngroen sind die
Ausbeute (Anzahl der Crawl-Resultate pro Knoten), die Zahl der Archetypen und deren
”Qualitédt” (Anteil der korrekt ermittelten themenspezifischen Dokumente unter den Ar-
chetypen).

Die Auswertung erfolgte fiir folgende Klassifikationsstrategien:



1. Einfacher Term-basierter SVM Klassifikator ohne Selektion der Features [AllTerms]

2. Term-basierter SVM Klassifikator mit Selektion der Features durch MI (300 klassen-
weise beste Features [SelTerms(300)];

3. Term-basierter SVM Klassifikator mit Selektion der Features durch MI mit ”Kontrast-
termen” (300 beste klassenspezifische Features plus je 100 beste Features aus jeder
Gegnerklasse)[ContrTerms(300,100)];

4. Paar-basierter SVM Klassifikator (Sliding-Window der GroBe SW = 16) mit Pre-
Selektion der Terme durch MI (300 beste Terme fiir Paarbildung)
[Pairs(pre:300,SW:16)];

5. Paar-basierter SVM Klassifikator (SW = 16) mit Pre-Selektion der Terme durch MI
und Verwendung der Kontrastfeatures” (300 Klassenspezifische Termen plus je 100
pro Gegnerklasse) [Pairs(contr:(300,100),SW:16)];

6. Kombinierter SVM Klassifikator auf Termen und Paaren (SW = 16) mit Selektion der
Features durch MI (Vorauswahl 300 beste Terme fiir Paarbildung)

[Pairs& Terms(pre:300,SW:16)];

7. Kombinierter SVM Klassifikator auf Termen und Paaren (SW = 16) mit Selektion der
Kontrastfeatures und Vorauswahl durch MI (300 beste klassenspezifische Terme plus
je 100 Kontrastterme pro Gegnerklasse fiir Paarbildung)
[Pairs&Terms(contr:(300,100),SW:16)];

AuBerdem bewerteten wir fiir diese Gruppe der Klassifikatoren die Ergebnisse der Meta-
Strategien "Mehrheitsentscheid” und “Gewichteter Mehrheitsentscheid” nach dem &a-
Gewichtungsschema. Aufgrund des hohen Berechnungsaufwandes, verzichteten wir in
unseren ersten Experimenten auf die Auswertung der Strategien auf der Basis der Do-
kumentvereinigung.

In einer weiteren Experimentserie haben wir die restriktive Meta-Strategie “Einstimmig-
keit” betrachtet.

4.2 Ergebnisse

Die Tabelle 1 zeigt eine Zusammenfassung der Auswertungen fiir verschiedene Klassifika-
tionstechniken und die Zusammenfassung der Archetyp-Selektion in der ersten Crawling-
Iteration fiir die - mit 10 Bookmarks initialisierte - Klasse ”Root/Semistructured Da-
ta/Data Mining”. Angegeben sind aulerdem die Schitzung der Prizision durch den £a-
Estimator und der tatsdchliche Wert nach der manuellen Auswertung.

Verfahren Klassifiziert | Korrekt fa Prizision Archetypen | Korrekt | Prézision
AllTerms 229 181 0.71 0.79 32 27 0.84
SelTerms(300) 197 162 0.78 0.82 29 25 0.86
ContrTerms(300,100) 184 158 0.77 0.85 31 24 0.77
Pairs(pre:300,SW:16) 208 152 0.74 0.73 27 23 0.85
Pairs 169 149 0.81 0.88 33 28 0.84
(contr:(300,100),SW:16)
Pairs&Terms 155 141 0.84 0.91 42 32 0.76
(pre:300,SW:16)
Pairs& Terms 142 122 0.85 0.86 35 31 0.88
(contr(300,100), SW16)
Majority 98 92 - 0.94 15 14 0.93
Mutual 95 91 - 0.96 19 17 0.89

Tabelle 1: Prizision der Klassifikationsverfahren und der Archetyp-Selektion

Die Ergebnisse zeigen die Vorteile der Meta-Klassifikationsstrategien. Die parallele Be-
trachtung verschiedener Dokumenteigenschaften ermdglicht gute Pridzision und Qualitit



der erkannten Archetypen auch bei miaBiger Prizisionserwartung einzelner Klassifikati-
onsmethoden.

Natiirlich darf man nicht vergessen, dass hohere Prizision der Metaverfahren mit einem
deutlich hoheren rechnerischen Aufwand verbunden ist und somit primér in besonders
prizisions-sensitiven Anwendungen benutzt werden sollte, z.B. beim Re-Training des fo-
kussierten Crawlers oder fiir die Revision der besten Suchergebnisse. In diesen Fillen kann
die Menge der zu validierenden Dokumente entsprechend begrenzt werden.

Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse des Meta-Verfahrens “Einstimmigkeit”. Wir haben hier in
drei Experimenten unterschiedliche Kombinationen von Einzelverfahren iiber einer allge-
meineren und “flachen” Hierarchie getestet, die aus den Kategorien ”Business”, ”Com-
puters and Internet”, ”Sports” und ”Health” bestand. Wir konnten, bei relativ moderater
Reduktion der Dokumentmenge, eine deutliche Erhohung der Prizision gegeniiber dem
besten Einzelverfahren erzielen.

Experiment | Klassifiziert | einh. Klassifiziert | Prec bestes Einzelverf. | Prec Einstimmigkeit
1 242 183 0.95 0.99
2 1012 668 0.87 0.96
3 757 694 0.91 0.97

Tabelle 2: Prézisionsverbesserung bei dem restriktiven Meta-Verfahrens “Einstimmigkeit” mit Do-
kumentreduktion gegeniiber dem jeweils besten Einzelverfahren

Eine interessante Beobachtung hinsichtlich der vorgestellten Metastrategien bestand in der
effektiven "Erkennung” von Dokumenten, die keiner der Klassen der Taxonomie zugeord-
net werden konnten. Nur 166 von 614 nicht eindeutigen oder falschen Dokumente (ca.
27 %) wurden z.B. in Experiment 2 durch das Metaverfahren einer der Klassen zugeord-
net. Somit sind Metaverfahren - insbesondere in Kombination mit anderen Techniken - fiir
die ”Grobfilterung”der irrelevanten Dokumente gut geeignet.

5 Fazit und Ausblick

Fazit In diesem Papier haben wir unterschiedliche Methoden zur Konstruktion von Fea-
turerdumen fiir vektorbasierte maschinelle Lernverfahren (am Beispiel von SVM) zur Klas-
sifikation von Webdokumenten kennen gelernt. Jeder dieser Ansitze untersucht und kom-
biniert unterschiedliche Aspekte der betrachteten Dokumente wie z.B. Anordnung der Ter-
me im Dokument oder Dokumentumgebung. Unsere Experimente zeigen, dass die meisten
dieser Verfahren schon fiir sich gesehen Sinn machen.

Durch Anwendung von Metaverfahren konnten wir noch eine deutliche Erhohung der
Klassifikationsprizision erzielen. Eine Verbesserung der Prézision haben wir insbeson-
dere durch eine restriktive Variante von Metaverfahren erreicht, bei der wir iiber einen
Teil der Dokumente keine Aussage treffen, bei den tibrigen Dokumenten aber bessere Er-
gebnisse erzielen. Interessant ist dies u.a. fiir ein uniiberwachtes Lernsystem, bei dem die
urspriingliche Trainingsdatenmenge automatisch um neu klassifizierte Dokumente erginzt
wird. Bei der Fiille von Inhalten im WWW koénnen wir nicht davon ausgehen, dass unse-
re Trainingsdaten alle Themenbereiche erfassen (Héufig sind wir auch nur an speziellen
Taxonomien interessiert). Diese Themenbereiche lassen sich auch durch Vorschalten von
Hilfshierarchien und Hinzunahme von Sonderklassen fiir sonstige Inhalte (was im Ubrigen
wieder mit teurem intellektuellen Aufwand verbunden ist) nicht vollig abdecken. Ein au-
tomatischer Crawler wird jedoch mit hoher Wahrscheinlichkeit mit solchen Dokumenten
umgehen miissen. Dies unterscheidet die hier gegebene Aufgabenstellung von klassischen



Experimenten zu Textklassifikation iiber Dokumenten, die alle zu wohl definierten Trai-
ningskategorien gehoren (z.B. bei den typischen Reuter-Benchmarks). Experimente zei-
gen, dass Metaverfahren einen ersten Ansatz bieten, mit dieser Problematik umzugehen.

Ausblick Wir betrachten das vorgestellte Framework der Klassifikationsstrategien als
eine Basis fiir weiterfithrende Untersuchungen und Experimentreihen. Zu den wichtigen,
bisher unzureichend untersuchten, Aspekten dieser Arbeit gehort die Fehleranfilligkeit
des Verfahrens (Auswirkung von falschen Trainingsbeispielen, z.B. inkorrekten Archety-
pen, auf das Gesamtergebnis des fokussierten Crawls). Auch die Frage des “optimalen”
Re-Trainings (Zeitpunkt der Auslosung, Anzahl der verwendeten Archetypen und Featu-
res) soll ndher untersucht werden. Eine besondere Aufmerksamkeit ist dabei der Erzeu-
gung von Feature-Mengen (Typ, Anzahl der Features verschiedener Arten) zu schenken,
um den unnétigen Aufwand in leicht separierbaren Fillen zu vermeiden. Zum Beispiel,
die aufwendigeren Strategien (Termpaare, Dokumentvereinigung etc.) konnen einbezogen
werden, falls die geschitzte Prizision des Term-basierten Klassifikators nicht ausreichend
ist. Zu unseren weiteren Zielen gehort die Entwicklung eines formalen Modells der vor-
gestellten Metaverfahren, um deren Funktionsweise besser zu verstehen sowie allgemeine
Leistungsgrenzen genauer abschétzen zu konnen. Ferner soll das vorgestellte Framework
in Zukunft durch Clustering-Algorithmen fiir nicht eindeutig klassifizierte Dokumente er-
weitert werden, um unvollstindige benutzerdefinierte Ontologien durch automatisch gene-
rierte Gruppen von thematisch verwandten Dokumenten dynamisch erweitern zu konnen.
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