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KURZFASSUNG

Kurzfassung

Benutzergenerierte Inhalte spielen im WWW eine immer gréere Rolle. Eine
Form davon stellt auf vielen Web-Portalen die Moglichkeit dar, Kommentare ab-
zugeben. Dabei kommt das Problem auf, dass oft mehr Kommentare abgegeben
wurden, als vom Benutzer in adidquater Zeit gelesen werden konnten. In dieser Ar-
beit werden Retrieval-Aufgaben zur Losung des Problems der autkommenden Flut
von Kommentaren identifiziert: Filterung, Zusammenfassung und Ranking. Fiir die
Bearbeitung dieser Aufgaben wurden drei Relevanzkriterien thematische Relevanz,
Polaritit der Meinungsduferung und Textqualitit herausgearbeitet. Diese Kriteri-
en bilden die Grundlage fiir die Entwicklung von Retrieval-Modellen fiir Kommen-
tare. Fiir die Berechnung thematischer Relevanz vergleichen wir bekannte Malle
des textbasierten Information-Retrieval und stellen ein neues Maf3 vor, das entwi-
ckelt wurde, um die thematische Vervollstindigung eines Textes durch einen ande-
ren zu messen: das Kontinuitdtsmaf3. In Experimenten wird demonstriert, dass das
Kontinuititsmal} insbesondere eine gute Basis fiir das Ranking von Kommentaren
sein kann. Weiterhin wird eine neue Anwendung vorgestellt, die eine Zusammen-
fassung aller MeinungsduBerungen der Kommentare zu einem Thema generiert
und in Form einer dafiir entwickelten Opinion-Cloud darstellt. Fiir das Relevanz-
kriterium Textqualitét untersuchen wir die Anwendbarkeit einer Stilanalyse. Dabei
hat sich herausgestellt, dass sich die Stilanalyse prinzipiell als Relevanzmal eig-
net, jedoch schlecht auf kurzen Kommentaren skaliert und somit insbesondere als

Erginzung eines anderen Maf3es in Frage kommt.
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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Mit voranschreitender Entwicklung des WWW, insbesondere seit der Prigung des Be-
griffes Web 2.0, spielen benutzergenerierte Inhalte eine immer grofere Rolle. Bekann-
te Beispiele sind Foren, Blogs, Gistebiicher, Video/Foto/Link-Communities etc. Eine
weitere Form der inhaltlichen Gestaltung von Web-Portalen durch die Benutzer stellt
die Moglichkeit dar, Kommentare auf Web-Seiten abzugeben. Hier wird es Benutzern
ermoglicht, anders als bei klassischen Medien wie Rundfunk und Zeitungen, unmittel-
bares Feedback zu geben. Interessant konnen diese Kommentare sowohl fiir den Au-
tor bzw. Betreiber der Webseite, als auch fiir die Besucher sein. Jedoch sind nicht alle
Kommentare von Interesse, es kommt zu Wiederholungen und auch zu unerwiinschten
Kommentaren wie Spam. Des Weiteren macht es die oftmals sehr groe Anzahl von
Kommentaren zu zeitaufwindig, alle zu lesen. Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich
mit der Frage, wie es moglich ist, in der Menge von Kommentaren eine Ubersicht fiir
den Benutzer herzustellen und stellt konkrete Retrieval-Modelle zur Erfiillung dieser

Aufgabe vor.

1.1 Retrieval Szenario

Die Hauptaufgabe eines Retrievals auf Kommentaren einer Webseite besteht darin dem
Benutzer (Leser, Autor) in iibersichtlicher Form, das zu geben, was ihn interessiert und

was er lesen will. Zur Konkretisierung betrachten wir folgendes Szenario:

Der Autor einer Webseite stellt ein Thema in Form von Text, Bildern oder Videos vor.
Die Leser werden eingeladen, das Vorgestellte zu kommentieren. Beispiele hierfiir sind
Slashdot!, mit aktuellen Themen des IT-Bereichs oder auch YouTube?, wo Videos vor-
gestellt und kommentiert werden. Gerade auf diesen Seiten ist die Flut von Kommen-
taren riesig. Es kommt vor, dass hunderte bis tausende Kommentare zu einem Thema
abgegeben werden. In dieser Situation stellen sich jedem Besucher der Webseite folgen-

de Probleme:

e Alle Kommentare konnen nicht mehr gelesen und erfasst werden.

e Nicht alle Kommentare interessieren den Leser.

'mttp://www.slashdot.com
http://www.youtube.com
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e Vandalismus in Form von Spam - als unerwiinschte Werbung, und Trolling - ge-

zielte Provokation ohne Beitrag zum Thema.

e Wiederholung der Themenbeitrige der Kommentare

Aufgabenstellung. Um Ubersicht iiber groBe Kommentarmengen zu schaffen, werden
Kommentare als erstes gefiltert, um so unerwiinschte bzw. nicht lesenswerte Kommen-
tare auszuschlieBen. Kommentare ohne Relevanz sowie Vandalismus werden dem Leser
nicht prisentiert. Die Filterung von Kommentaren ist auch fiir den Autor bzw. Betrei-
ber der Internetseite von gro3er Bedeutung. Ansté8ige und verbotene Inhalte in einem
Kommentar kdnnen rechtliche Konsequenzen fiir den Seitenbetreiber haben, auch wenn
er nicht Autor des entsprechenden Kommentars ist. Storende Inhalte, wie Vandalismus
konnen der Glaubwiirdigkeit der Seite schaden und somit die Leserschaft vertreiben,
ohne dass der Betreiber darauf Einfluss hat. Vor allem Betreiber von Nachrichtenseiten

filtern Kommentare miithsam von Hand.

Die verbleibenden Kommentare werden als nédchstes nach Relevanz geordnet und dem
Leser in absteigender Reihenfolge présentiert. So wird jedem Leser das wichtigste zu-
erst priasentiert und er kann selbst entscheiden, bis wohin ihn Kommentare in der Liste
interessieren. Bei den meisten Webseiten werden Kommentare chronologisch sortiert,
was kein Anhaltspunkt fiir Relevanz ist. Fiir den Leser ist nicht ersichtlich, ob in der Lis-
te zu einem anderen Zeitpunkt ein lesenswerter Kommentar steht ohne alle Kommentare

zu lesen.

Des Weiteren werden Kommentare, die gleiches Aussagen zusammengefasst. Sehr kur-
ze Kommentare, die beispielsweise Antworten der Leser zu einer gestellten Frage dar-
stellen, gleichen sich oft sehr stark. Ein einzelner Kommentar stellt dabei oft keine neu-
en Information fiir den Leser dar. Alle Kommentare zusammen geben aber eine Infor-
mation iiber die gegebenen Antworten und damit iiber die Allgemeinheit. Uber eine
automatisch generierte Zusammenfassung kann ein Gesamtiiberblick iiber alle Kom-

mentare geben werden.

Die drei Teilaufgaben fiir das Retrieval auf Kommentaren sind also:

1. Filterung: Entfernen von nicht relevanten und unerwiinschten Kommentaren
2. Ranking: Sortierung und Bildung einer Reihenfolge beziiglich der Relevanz

3. Zusammenfassung: Generierung einer Zusammenfassen des Inhalts sich wieder-

holender Kommentare
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Relevanz von Kommentaren. Bislang wurde aufler Acht gelassen, was eigentlich die
Relevanz eines Kommentars ausmacht. Die drei von Mishne [15] vorgeschlagen Aspek-
te zum Opinion-Retrieval fiir Weblogs kénnen auch zur Bewertung von Kommentaren
auf Webseiten sinnvoll verwendet werden: Thematische Relevanz, Meinungsausdruck

und Beitragsqualitit. Fiir Kommentare kann dies wie folgt aussehen:

e Ein Kommentar zum gegebenen Thema einer Webseite ist ein selbst verfasster
Beitrag eines zweiten, unabhédngigen Autors dazu. Dies kann eine Ergédnzung bzw.
Erweiterung zum Thema sein, eine Antwort auf eine eventuell gestellte Frage,
aber auch mit dem gegebenen Thema nicht im Zusammenhang stehen. Einen Le-
ser, den das gegebene Thema interessiert, interessieren sehr wahrscheinlich nur
Kommentare, die mit dem Thema in engem Zusammenhang stehen. Ein guter, al-
so lesenswerter Kommentar hilt sich demnach inhaltlich nah am gegebenen The-

ma.

e Das vorgestellte Thema provoziert gewollt oder ungewollt Meinungen, die in
Form von Kommentaren geduflert werden. Diese konnen fiir den Seitenautor und
deren Leser von Interesse, also relevant sein. Beispielsweise sind personliche
Meinungen auf Produktbewertungsseiten fiir einen Leser als potentiellen Kédufer
relevant. Auch stellen die Kommentare bei YouTube in der Mehrzahl reine Mei-
nungsduBerungen dar. Die Meinung der Allgemeinheit ist hier fiir einen Leser von
Interesse. Andererseits stellen Kommentare, die sehr stark subjektiv sind oft auch
eine vom Kommentator gewollte Provokation in Form von Trolling dar, die aber

beim Leser oft unerwiinscht also nicht relevant ist.

e Ein weiteres Relevanzkriterium ist die Kommentarqualitit. Die Kommentarqua-
litdt ist in erster Linie der Schreibstil. Ein guter Schreibstil erhoht die Lesbar-
keit und wird allgemein bevorzugt. Auflerdem erhoht er die Glaubwiirdigkeit
des Kommentars. Hastig verfasste Kommentare, die meist auch wenig durch-
dacht sind, enthalten oft Rechtschreib- und Grammatikfehler. In die Bewertung
der Glaubwiirdigkeit eines Kommentars fliet auch die Reputation des Kommen-
tators ein, wenn Informationen dariiber existieren. Beispielsweise ist ein Kom-
mentator, der in der Vergangenheit viele relevante Kommentare geschrieben hat,

glaubwiirdiger als einer mit vielen irrelevanten oder keinen Kommentaren.
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1.2 Verwandte Arbeiten

Die Vorgestellten Probleme im Zusammenhang mit benutzergenerierten Inhalten sind
Bestandteil der aktuellen Forschung. Dabei liegt der Fokus oft auf sehr speziellen Pro-
blemen. In [21] wird ein System zur automatischen Moderation auf dem Nachrichten-
Portal Slashdot vorgestellt. Die Autoren analysieren dabei hauptsidchlich die Struktur
des sozialen Netzwerks der Mitglieder von Slashdot. Mit diesem Ansatz kann das Mo-
derationssystem auf Slashdot gut automatisch nachempfunden werden. Allerdings ist
dieses System nur bedingt verallgemeinerungsfihig, da nicht auf allen Portalen, die ei-
ne Kommentarfunktion anbieten entsprechende Informationen tiber die soziale Struktur

des Benutzerkreises zur Verfiigung stehen.

Eine weitere Form benutzergenerierten Inhalts stellen Weblogs dar. Die grofle Anzahl
existierender Weblogs macht ein spezielles Retrieval erforderlich. Mishne [15] stellt
Moglichkeiten vor, ein Ranking von Weblog-Artikeln beziiglich eines gegebenen The-
mas durchzufiihren. Dabei werden @hnliche Kriterien zur Bewertung verwendet, wie sie

auch fiir ein Kommentar-Retrieval sinnvoll sind.

Andere Arbeiten versuchen Produktbewertungen auf Portalen wie beispielsweise Ama-
zon® automatisch zu sortieren [5, 12, 24]. Als Relevanzkriterium wird die Niitzlichkeit
bzw. helpfulness, die von Benutzern auf Amazon bewertet werden kann, automatisch
nachempfunden. Die wichtigsten Merkmale zur Bewertung sind meist die Lénge einer

Produktbewertung und andere schwache Stilmerkmale.

Auch wird versucht, unerwiinschte Kommentare wie Spam aus Produktbewertungen
herauszufiltern [8, 9, 13]. Es werden Stilmerkmale, aber auch spezielle Merkmale fiir
Produktbewertungen wie die Anzahl an Markennennungen und Produktbezeichnungen
pro Artikel ausgewertet. Die Modelle sind sehr dominenspezifisch und deshalb nur be-

dingt auf Kommentare im Allgemeinen iibertragbar.

Auf Produktbewertungen wird auBlerdem versucht, eine automatische Zusammenfas-
sung der subjektiven und objektiven Aussagen zu generieren. Es werden beispielsweise

positive und negative Meinungen zu Produktmerkmalen gesucht und zusammengefasst

[7,2].

3http://www.amazon.com
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2 Modelle fiir das Retrieval

In diesem Abschnitt stellen wir Modelle vor, die fiir die Bearbeitung der oben genannten
Aufgaben Zusammenfassung, Filterung und Ranking von uns untersucht wurden. Die

Modelle sind nach den drei herausgearbeiteten Relevanzkriterien geordnet.

2.1 Modelle zur Berechnung thematischer Relevanz

Wir stellen zwei Modelle vor, die die inhaltliche Relevanz zwischen Kommentar und
Webseite messen: das Ahnlichkeitsmodell und das Kontinuititsmodell. In diesen Mo-
dellen werden Verfahren eingesetzt, die sich im Bereich des textbasierten Information-

Retrieval (IR) als geeignet erwiesen haben.

IR ist das Bindeglied zwischen Informationsbediirfnissen einerseits und einer gro3en
Menge an Informationen andererseits. IR-Systeme liefern dem Benutzer zu einer gege-
benen Anfrage eine (liberschaubare) Menge an relevanten Informationen, i.d.R in Form

von geschrieben Texten.

In diesem Kontext konnen Webseiten mit Kommentarfunktion als Anfrage an die WWW-
Gemeinschaft verstanden werden, die ihrerseits Informationen in Form von Kommen-

taren liefert.

Mit diesem Verstidndnis ist es moglich, bekannte Verfahren des IR einzusetzen und da-
mit den Prozess des Kommentierens um die Berechnung der Relevanz zu erweitern. Die
Fragestellung, die sich daraus ergibt lautet: Wie relevant sind die Kommentare beziiglich
der WWW-Seite, von der sie hervorgerufen wurden? Die vorgestellten Verfahren unter-

scheiden sich insbesondere durch die Definition der Relevanz.

2.1.1 Begriffe
Die im Folgenden erklirten Begriffe sind die Grundlage fiir die vorgestellten Modelle.

Stoppwort Ein Stoppwort ist ein Fiillwort, welches fiir den Inhalt eines Textes nicht
von Bedeutung ist, aber mit groer Héufigkeit auftritt. Beispiele fiir Stoppworter
der deutschen Sprache sind: ,;zu“, ,,von‘, ,einer”, ,der”, ,,oder. Im IR werden
Stoppworter meist entfernt, da sie fiir die weitere Verarbeitung des Textes nicht

relevant sind.

Stammformreduktion Bei der Stammformreduktion wird ein Wort auf seinen Wort-
stamm reduziert. Damit werden Worter mit gleichem Wortstamm auf einen einzi-

gen Term abgebildet, und somit die Anzahl verschiedener Terme verringert.

5
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Retrieval-Modell[17] [16] Retrieval-Modelle erméglichen die Berechnung der Rele-
vanz eines Dokuments d € D beziiglich einer Anfrage ¢ € (). D bezeichnet eine
Menge von Dokumenten, () eine Menge von Anfragen. Ein Retrieval-Modell R
setzt sich zusammen aus dem Tupel (Q, D,pr). Dabei sind d € D und q € Q
formalisierte Reprisentationen von d € D und q € (). Die Berechnung der Rele-
vanz eines Dokumentes d beziiglich einer Anfrage g erfolgt durch die Retrieval-
Funktion pz(q, d). Hier vorgestellte Retrieval-Modelle sind: Vektorraummodell,

Latent-Semantic-Indexing und Explicit-Semantic-Analysis.

Dokumentvektor Der Dokumentvektor ist eine Repridsentation eines Textes als Vektor.
Dabei stellt jeder Term ¢, aus allen Texten (D U @) eine Dimension des Vektor-
raums dar. Die Vektoren d und q enthalten in der Dimension k& das Gewicht des
Terms ¢, beziiglich d bzw. q. Das Gewicht wird mit einem Termgewichtsmal} be-
stimmt, das die Wichtigkeit eines Terms in Bezug auf den Inhalt des Dokuments

oder der Dokumentkollektion quantifiziert.

TF-Gewicht Bei der TF-Gewichtung wird jeder Term mit seiner relativen Haufigkeit

innerhalb des Dokumentes dargestellt. Dieses Mal ist also dokumentspezifisch.

TF-IDF-Gewicht Im TF-IDF-Schema wird die Termhaufigkeit TF multipliziert mit der
inversen Dokumentfrequenz IDF. Das IDF-Mal} gewichtet seltene Terme inner-
halb der Kollektion héher und hédufige Terme niedriger. Damit werden insbeson-
dere kollektionsspezifische Stoppworter geringer gewichtet oder eliminiert. Die-

ses MaB ist somit kollektions- und dokumentbezogen.

Term-Dokument-Matrix Die Term-Dokument-Matrix entsteht durch spaltenweise An-
einanderreihung aller Dokumentvektoren einer Kollektion. In den Zeilen enthilt

sie alle Terme der Kollektion.

Vektorraummodell (engl. Vector Space Model, VSM) Das Vektorraummodell ist ein
Retrieval-Modell. Dokumente sind reprisentiert durch Dokumentvektoren. Als
Retrieval-Funktion p dient der Kosinus zwischen den Dokumentvektoren d und
q. Der Kosinus bildet im VSM auf das Intervall [0, 1] ab, da alle Dimensionen der
Vektoren positiv sind. Dabei gilt:

pvsu(d,q) =1 & d=q (1)
pvsmu(d,q) =0 & dLlq )

Damit stellt der Kosinus ein MaB fiir die Ahnlichkeit zweier Dokumentvektoren
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und der zugrunde liegenden Texte d und ¢ dar.

Die Retrieval-Funktion lautet:

d-q

— 3
dllal ©)

PVSM (d7 Q)

Latent Semantic Indexing (LSI)[1] LSI ist ebenfalls ein Retrieval-Modell. In diesem
Modell werden die Dokumentvektoren d zu einer Term-Dokument-Matrix zu-
sammengefasst, in der die Terme mit TF-IDF gewichtet sind. Die entstandene
Matrix wird einer Singuldrwertzerlegung unterzogen und damit in einen niedrig-
dimensionaleren Raum projiziert. Dieser Raum wird als Konzeptraum bezeichnet,
in dem Terme zu abstrakten Konzepten zusammengefasst wurden. Die Anfragen
q werden ebenfalls in diesen Raum projiziert. Als Ahnlichkeitsmaf dient der Ko-
sinus zwischen den dimensionsreduzierten Vektoren des Dokumentes d, und der

Anfrage q, im Konzeptraum.

Explizit Semantic Analysis (ESA)[4] ESA ist ein weiteres Retrieval-Modell. Im Ge-
gensatz zu LSI, wo die Konzepte im Konzeptraum abstrakt sind, werden im ESA-
Modell explizite Konzepte eingesetzt, um einen Text zu repréasentieren. Explizite
Konzepte konnen z.B ,Fahrrad” oder ,,objektorientierte Programmierung sein.
Dazu werden Artikel der Online-Enzyklopidie Wikipedia* verwendet. Populire
Wikipedia-Artikel zeichnen sich oft durch detaillierte Beschreibungen aus. Da-
durch konnen Wikipedia-Artikel als Konzept angesehen werden. Die Beschrei-
bungen der Artikel bilden die abstrakte Reprisentation ¢ € C der Konzepte als
Dokumentvektor. Die Dokumentvektoren ¢ werden als Term-Dokument-Matrix
Crpwm dargestellt und TE-IDF gewichtet. Der Konzeptraum wird durch die Men-
ge C der Konzepte aufgespannt.

Dokumentvektoren d und Anfragevektoren q werden in den Konzeptraum pro-
jiziert. Die in den Konzeptraum projizierten Dokumentvektoren enthalten in Di-
mension i die Ahnlichkeit pvsm(d, ;) zwischen d und c; nach dem Vektorraum-
modell. Liegt die Ahnlichkeit eines Vektors d bzw. q zu einem Konzept c; unter
einem festgelegten Insignifikanzschwellwert, so wird diese Dimension auf 0 ge-
setzt. Die Projektion der Dokumentvektoren d in den Konzeptraum erfolgt durch

Matrixmultiplikation der transponierten Matrix CXtp,; mit dem Vektor d. Den

‘http://en.wikipedia.org/
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entstandenen Vektor bezeichnen wir als Interpretationsvektor[4] djyg.

ding = C%DMd “)

Die Ahnlichkeit pps4(d, q) wird als Kosinus der Interpretationsvektoren dip; und

Qint berechnet.

2.1.2 Ahnlichkeitsmodell

Im hier vorgestellten Modell wird die Relevanz eines Kommentars zu einem Artikel
durch die Ahnlichkeit der beiden Texte zueinander quantifiziert. Motiviert wird dieses
MaB mit der Idee, dass ein Kommentar, der eine sehr geringe Ahnlichkeit zum Artikel

besitzt, wenig inhaltliche Relevanz haben kann.

Zur Berechnung der Ahnlichkeit werden die vorgestellten Retrieval-Modelle VSM, LSI
oder ESA verwendet. Die Menge D der Dokumente wird dabei durch die Menge der
Kommentare reprisentiert, die zu einem Artikel a abgegeben wurden. Die Menge () der

Anfragen beinhaltet in diesem Modell nur das eine Element Artikel a.

Grundsiitzlich ergibt sich bei der Ahnlichkeitsanalyse die Problematik, dass der Artikel
selbst den besten Kommentar darstellen wiirde, weil er die Ahnlichkeit von 100% zu
sich selbst hat. Anders formuliert hat ein Kommentar mit geringer Ahnlichkeit zum
Artikel zwar eine geringe inhaltliche Relevanz, die Umkehrung gilt aber nicht in jedem
Fall. Denkbar ist diese Situation, wenn ein Kommentar grof3e Teile des Artikels zitiert,

aber sehr wenig Neues hinzufiigt.

Das Ahnlichkeitsmodell bildet auf den Wertebereich [0, 1] ab, dabei deutet ein Wert nahe
1 auf eine groBe Ahnlichkeit des Kommentars zum Artikel hin und ein Wert nahe 0 auf
eine geringe Ahnlichkeit. Mit dieser Eigenschaft kann das Ahnlichkeitsmodell direkt
fiir ein Ranking benutzt werden, indem die Kommentare nach absteigender Ahnlichkeit

sortiert werden.

Durch die Festlegung eines Schwellwertes 7 kann dieses Mal} ebenfalls fiir die Filte-
rung eingesetzt werden. Kommentare mit einer Ahnlichkeit ¢ < 7 zum Artikel werden

entfernt.

2.1.3 Modell zur Berechnung der thematischen Kontinuitit

Betrachtet man eine Webseite als Aufforderung zum Kommentieren, so ist eine der Mo-
tivationen, Kommentare abzugeben der Fakt, dass der Kommentator zusétzliches Wis-

sen beziiglich des Themas des Artikels hat. Dieser Informationsvorsprung, der sich in
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den Wortern des Kommentars manifestiert, ist ein wichtiges Relevanzkriterium. Ein
Kommentar ist im Kontinuitdtsmodell dann relevanter, wenn er das Thema des Artikels
in groBerem Mal3e vervollstindigt als ein anderer Kommentar. Anders formuliert ist
ein Kommentar insbesondere dann inhaltlich relevant, wenn er zum Artikel zusitzliche

Informationen in Form von Fakten zum Thema enthilt.

Das hier vorgestellte Mal} misst den Informationsvorsprung, den ein Text (Kommentar)
beziiglich eines anderen Textes (Artikel) mit sich bringt. Grundlage dafiir bildet das
ESA-Modell. Es vergleicht Texte nicht auf Wortebene, sondern auf Konzeptebene.

Wir postulieren, dass ein Text dann einen Informationsvorsprung zu einem gegebenen
Text darstellt, wenn sich die Texte konzeptuell sehr dhnlich sind, aber keine Worter
gemeinsam haben. Konkret kann sich eine thematische Ergiinzung nur in den Wortern
des Kommentars manifestieren, die der Artikel noch nicht verwendet hat. Dementspre-
chend unterscheidet sich das Kontinuititsmodell vom ESA-Ahnlichkeitsmodell in der
formalen Représentation d eines Kommentars. Wir entfernen aus den Kommentaren al-
le Worter, die auch im Artikel vorkommen, bevor die Dokumentvektoren d konstruiert

werden.

Sei {a} die einelementige Menge () der Anfragen, a dessen Dokumentvektor und 7,
die Menge der Terme in a. Sei weiterhin D eine Menge von Kommentaren zu a. Des
weiteren ist 7; die Menge der Terme in Kommentar d € D. Die abstrakte Darstellung d
als Dokumentvektor wird dann aus der Menge der Terme (7,\7,) gebildet. Nach dem
ESA-Modell werden die Vektoren d und a in den Konzeptraum projiziert und im Kon-
zeptraum durch die Interpretationsvektoren d;y: und a;y, reprisentiert. Die Ahnlichkeit
der Interpretationsvektoren von Artikel und Kommentardarstellung nach dem Kosinus-

mal ist ein MaB fiir die thematische Vervollstindigung von Artikel a durch Kommentar
d.

Auch dieses MaB bildet auf das Intervall [0, 1] ab und kann direkt fiir ein Ranking ver-
wendet werden. Ebenso kann das Kontinuitidtsmall durch Festlegung eines Schwellwer-

tes 7 fiir die Filterung eingesetzt werden.

2.2 Meinungsanalyse

Meinungsanalyse, im englischen Sentiment Analysis oder Opinion Mining ist ein sehr
aktuelles Forschungsgebiet, das die Bereiche Information-Retrieval und Computerlin-
guistik verbindet. Die meisten Arbeiten in diesem Bereich befassen sich mit der automa-
tischen Extraktion und Klassifizierung von Empfindungs- und Meinungsiduf3erungen auf

Dokument- oder Satzebene. Ausgesuchte Arbeiten werden im Folgenden vorgestellt.

9
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Darin werden redaktionelle Beitrige aus Nachrichtentexten extrahiert und die Meinung
von Produkt- und Filmbewertungen als beispielsweise positiv und negativ klassifiziert.
Auf Dokumentebene sollen zum Beispiel Filmbesprechungen klassifiziert werden. Auf
Satz- oder Phrasenebene kann in Produktbewertungen die Meinung iiber bestimmte Pro-
duktmerkmale identifiziert werden. Dies stellt eine meinungsorientierte Informationsex-
traktion dar [22].

Eine MeinungsiuBerung ist nach Ding [2] wie folgt zusammengesetz:

o Meinungsinhaber (Opinion holder): derjenige dem die Meinung zugeordnet wird.
Das muss nicht der Autor sein. Beispielsweise ist im Satz ,,Peter fand den Film

super*, ,,Peter* der, dem die Meinung zugeordnet wird [ 1].

e Meinung (Opinion): eine subjektive AuBerung, die ausgedriickt wird. Im vorher-
gehenden Beispielsatz war dies ,,super. Eine Meinung besitzt eine semantische

Orientierung oder Polaritdt [6] zwischen den Polen positiv und negativ.

o Meinungsgegenstand (Object): das, woriiber die Meinung gedufert wird. Im Bei-

spielsatz ist das der ,,Film®.

2.2.1 Meinungserkennung

Bei Esuli [3] sind die drei wichtigsten Aufgabengebiete der Meinungsanalyse wie folgt

eingeteilt:

1. Erkennung der Subjektivitidt bzw. Objektivitidt: Wird ein Fakt oder eine Meinung
gedulert?

2. Erkennung der semantischen Orientierung (Polaritit) der Meinung zwischen po-

sitiv und negativ

3. Erkennung des Grads der Orientierung bzw. der Stdrke der Subjektivitit

Daneben konnen auch die Identifizierung des Meinungsinhabers und die Identifizierung
des Meinungsgegenstandes als weitere Aufgaben zugeordnet werden. Diese Aufgaben-
stellungen werden je nach Anforderung auf unterschiedlichen Ebenen bearbeitet: Wort-,

Phrasen-, Satz- oder Dokumentebene.

Fiir die ersten drei Aufgabengebiete werden hauptsichlich zwei verschiedene Ansitze
verfolgt. Im lexikalischen Ansatz werden Worterbiicher benutzt um Worter und Phrasen

zu finden, die eine MeinungsiuBerung identifizieren. Uber grammatikalische Regeln
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konnen zu den identifizierten Wortern weitere Informationen in die Klassifizierung ein-
flieBen. Veridndert beispielsweise eine Konjunktion wie ,,nicht“ das gefundene Wort,
wird das beriicksichtigt. Die Erkennungsleistung der Meinungsanalyse hangt maf3geb-
lich von der Qualitit des Worterbuchs ab.

In einem zweiten, korpusbasierten Ansatz werden fiir jedes Dokument aus einem Kor-
pus verschiedene Merkmale (Features) berechnet. Die Auswahl geeigneter Merkmale ist
fiir das Ergebnis von zentraler Bedeutung. Merkmale sind meist Unigramme (die ein-
zelnen Worter des Dokuments) oder n-Gramme (n fortlaufende Worter). Auch verschie-
dene statistische Merkmale wie Satzlinge und Dokumentlinge kommen zum Einsatz.
Die Anzahl an positiven und negativen Wortern, wiederum mit Worterbiichern ermittelt,
werden ebenfalls als Merkmale benutzt. Verschiedene Merkmale werden zu Merkmals-
vektoren zusammengefiigt. Uber einen manuell klassifizierten Trainingskorpus wird ein
Klassifikator trainiert, der dann auf unbekannten Objekten automatisch klassifizieren
kann. Naive-Bayes-Klassifikatoren und Support-Vector-Mashines werden dazu hiufig
verwendet. Da in diesem Ansatz die Informationen aus dem Korpus selbst kommen,
gehen besondere Eigenschaften des Korpus und damit der Doméne in die Klassifikati-
on ein. So wird die Erkennungsleistung im Vergleich zum lexikalischen Ansatz gestei-
gert. Dafiir muss der Klassifikator fiir jeden Korpus anhand einer manuell vorklassifi-
zierten Trainingsmenge neu trainiert werden, wenn sich die statistischen Verteilungen
der Merkmale @ndern. Beispielsweise unterscheiden sich Satzldnge und Auftrittswahr-
scheinlichkeiten von Wortklassen stark zwischen Korpora aus Nachrichtentexten und

Korpora aus Produktbewertungen.

Die Korpusunabhingigkeit von lexikalischen Verfahren hat dagegen den Vorteil einer
universellen Einsetzbarkeit. Da keine Informationen eines Korpus in die Klassifikati-
on einflieBen, kann das Verfahren ohne aufwendige Anpassungen auf verschiedenen
Domainen eingesetzt werden. Ein Hauptnachteil ist, dass keine Worter erkannt werden
konnen, die nicht im Worterbuch enthalten sind. Auch Worter mit kontextabhingiger

Bedeutung sind schwer handhabbar.

2.2.2 Worterbucherstellung

Die Worterbucherstellung spielt bei der Sentiment-Analyse eine zentrale Rolle. Worter-
biicher, mit einer Einteilung in positive und negative Worter, sind in lexikalischen An-
sdtzen notwendige Bedingung, stellen bei korpus-basierten Ansctzen aber auch wichtige
Features dar, beispielsweise als Auftrittshdufigkeit. Bei den drei Aufgabengebieten der

Meinungsanalyse ist eine Sammlung und Einteilung von Wortern sehr niitzlich:
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1. Erkennung der Subjektivitdt bzw. Objektivitit eines Terms:
Subjektive Worter sind beispielsweise ,,gut”, ,,schon®, ,.furchtbar“ und objektive

Worter z.B. ,blau”, ,,rund®, , biegsam®.

2. Erkennung der semantischen Orientierung (Polaritét):
Positive Begriffe sind beispielsweise ,,exzellent”, ,lustig®, ,,richtig® und ,,schlecht*,

~dumm®, ,libel” sind negative.

3. Erkennung des Grads der Orientierung bzw. Stirke der Subjektivitit:

fantastisch* ist stirker als ,,gut” bzw. eine Steigerung davon.

Die meisten Worter tragen allerdings mehrere Bedeutungen. Das englische Wort ,,cool*
kann umgangssprachlich als positiv gewertet werden, sowie als eher negative Tempera-
turempfindung. Auch im Kontext kann sich die Bedeutung eines Wortes stark verdndern.
Eine ,,schone Bescherung™ kann eine positive oder auch negative Aussage seine. Beson-
ders bei Umgangssprache bzw. Slang kann sich die Bedeutung auch mit der Zeit schnell

dndern sowie in verschiedenen Bevolkerungsgruppen gegensitzlich verwendet werden.

In einem Worterbuch fiir die Meinungsanalyse sollten Worter mit moglichst eindeu-
tiger Orientierung bzw. dem Grad der semantischen Orientierung gesammelt werden.
In der Mehrzahl sind das Adjektive und Adverbien. Bei Substantiven sind es meist

Schimpfworter, die eine eindeutige Meinung iiber etwas ausdriicken.

Fiir die Erstellung von Worterbiichern werden zwei Arten von Ansidtzen verfolgt. In
korpus-basierten Ansdtzen werden die Worter einer groen Kollektion bzw. eines Kor-
pus ausgewertet. Des Weiteren werden thesaurus-basierte Ansdtze verfolgt, bei denen

aus vorhandenen Theasuren Worter extrahiert werden.

Im Folgenden werden die Ansétze von Turney [ 19, 20] sowie von Hatzivassiloglou und

McKeown [0] als die beiden wichtigsten korpus-basierte Ansditze vorgestellt:

e Im Pointwise Mutual Information (PMI) genannten Verfahren von Turney [19,
] wird die Wahrscheinlichkeit des Zusammenauftretens, der Kookkurenz von
zwel Wortern, wy, wo ermittelt und liber die jeweiligen Wahrscheinlichkeiten des
Einzeln-Auftretens die Pointwise Mutual Information berechnet. Die Wahrschein-
lichkeiten werden {iber einen hinreichend groflen Korpus durch die Héiufigkeiten

abgeschiitzt.

PMI(wy,ws) = logs <W> 5)
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PMT ist somit ein Maf fiir die statistische Unabhingigkeit zwischen w; und
wy. Die Annahme bei diesem Verfahren ist, dass Worter mit gleicher semanti-
scher Orientierung in einem Satz hdufiger zusammen auftreten als Worter mit
ungleicher Orientierung. Berechnet man fiir ein gesuchtes Wort w PM I zu meh-
reren Worter mit bekannter Orientierung, kann man damit ermitteln, mit welchen
Wortern es hédufiger vorkommt und damit die gleiche semantische Orientierung

besitzt.

O(w)= Y. PMI(w,wps)— >, PMI(w,we) (6)

Wpos€Pos WnegENeg

Ist O(w) > 0 kommt das Wort hiufiger im positiven Zusammenhang vor, und
es kann gefolgert werden, dass es ebenfalls eine positive Orientierung hat. Ist
O(w) < 0, kann entsprechend gefolgert werden, das das Wort eine negative
Orientierung besitzt. Der Betrag |O(w)| gibt Auskunft iiber die Eindeutigkeit.
Liegt O(w) nahe bei 0, kommt das Wort mit der unbekannten semantischen Ori-
entierung gleich hdufig mit beiden Orientierungen vor. Einerseits kann das be-
deuten, dass es selbst keine Orientierung hat, andererseits kann es auch zwei ge-

gensitzlich orientierte Bedeutungen haben.

Turney nutzt fiir sein Verfahren den Korpus der Suchmaschine Altavista®, auf
dessen Grundlage die Wahrscheinlichkeiten errechnet werden. Die Anzahl der
Treffer auf eine Suchanfragen, hits(q) geteilt durch die GroBe N des Korpus
stellen hier die Haufigkeit dar.

(7

PMI(w,ws) = log, <§[h2’ts(w1 NEAR wQ))

hits(wy) hits(ws)

NFEAR steht hier fiir den NEAR-Operator der Suchmaschine. Zwischen beiden
Wortern diirfen maximalen zehn andere Worter stehen. Der Operator wird be-

nutzt, um die Kookkurenz der beiden Worter zu ermitteln.

e Hatzivassiloglou und McKeown [6] benutzen Konjunktionen zwischen Adjekti-
ven, um fiir unbekannte Adjektive die Orientierung zu ermitteln. Die Annahme ist,
dass bei bestimmten Konjunktionswortern wie beispielsweise ,,und und “weder
noch® zwei Adjektive, die damit verbunden werden die gleiche Orientierung be-
sitzen. Bei Kombinationen wie z.B. ,fair und ehrlich® oder ,,korrupt und brutal*

besitzen jeweils beide Adjektive die gleiche Orientierung. Kombinationen wie

Shttp://altavista.com
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,fair und korrupt” oder ,,ehrlich und brutal“ kommen kaum vor. Bei anderen Kon-
junktionswortern, wie ,,aber und ,.entweder oder* ist es umgekehrt. Die beiden

verkniipften Adjektive sind dabei meist gegensitzlich orientiert.

Es werden zuerst alle Adjektive mit Konjunktionen aus dem Korpus extrahiert. Im
zweiten Schritt wird ein Klassifizierer trainiert, der die Adjektive in ,,gegensitzlich
orientiert und ,,gleich orientiert klassifizieren kann. Damit wird auf den Adjek-
tiven ein Graph erstellt, der im dritten Schritt geclustert wird. So entstehen zwei
Cluster. Innerhalb eines Clusters sind alle Worter gleich orientiert und zu den
Wortern des anderen Clusters gegensitzlich. Ein Cluster kann dann iiber bereits
bekannte Worter der positiven semantischen Orientierung zugeordnet werden, der
andere der negativen Orientierung. Alle unbekannten Worter konnen so einer der

beiden Orientierungen zugeordnet werden.

Andere Ansitze basiert auf Thesauren, um Worter fiir ein Meinungsworterbuch zu sam-
meln. Hauptvertreter fiir thesaurus-basierte Ansdtze sind die Verfahren von Kim und

Hovy [1 1] sowie von Kamps [10]:

e Kim und Hovy [!1] suchen ausgehend von Startwortern (seed words) mit be-
kannter semantischer Orientierung aus einem lexikalischen Thesaurus wie Word-
Net[14] Synonyme und Antonyme. Synonyme haben, so die Annahme, die glei-

che semantische Orientierung, Antonyme dagegen eine gegensitzliche.

e Kamps [10] nutzt ein Distanzmal} zwischen synonymen Wortern in WordNet aus-
gehend von bekannten Startwortern. So kann fiir zwei Worter mit minimaler Di-
stanz eine Aussage iiber die Ahnlichkeit ihrer Bedeutung gemacht werden. Es
wird ein Graph aufgebaut, mit Wortern als Knoten und deren Synonym-Bezieh-
ungen als Kanten. Die semantische Orientierung wird iiber die Distanz eines Wor-
tes zu den Wortern eines gegensitzlichen Adjektivpaars z.B. ,,gut-schlech® be-
stimmt. Das unbekannte Wort erhilt die Orientierung, des Wortes mit dem mini-

malen Abstand zum unbekannten Wort.

2.2.3 Relevanzmodell zur Meinungsanalyse

Die drei Hauptaufgaben der Sentiment-Analyse eignen sich als Relevanzmale fiir alle
drei vorgeschlagenen Retrievaltasks. Zum Ranking von Kommentaren kann ein Modell
aus dem Grad der Subjektivitit fiir die Relevanz gebildet werden. Der Grad des Sub-
jektivitit legt dabei die Reihenfolge aller Kommentare C' fest. Beispielsweise konnten

einen Leser objektivere, emotional nicht eingefirbte Kommentare stirker interessieren
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oder umgekehrt. Fiir diese Aufgabe ist es allerdings notwendig ein feingranulareres Malf}
als das beispielsweise von Wilson [23] vorgeschlagene (weak, medium,strong) zu be-
nutzen. Mit diesem Mal} wire es eher moglich die Aufgabe der Filterung iiber diesem
Relevanzkriterium zu erfiillen. Stark subjektiv geschriebene Kommentare konnten einen
Anhaltspunkt zur Erkennung und Filterung nicht erwiinschter Kommentare, wie Flame-

wars sein.

Am besten als Relevanzkriterium ist die Meinungsanalyse fiir den Retrievaltask der Zu-
sammenfassung geeignet. Alle MeinungsduBBerungen aus allen Kommentaren iiber den
Artikel sollen in eine kompakte Form zusammengefasst werden, um so dem Leser einen
Uberblick iiber die allgemeine Meinung zum Thema zu geben. Ein Modell hierfiir sieht

folgendermallen aus:

Fiir jeden Kommentar ¢ € C wird eine abstrakte Darstellung ¢ € C aus zwei Wortvek-
toren der beiden semantischen Orientierungen erzeugt ¢ = (Oc pos; Ocneg) - FUr alle
c € C kann dann eine Zusammenfassung S = (Spos, Sneg) aUS Spos = >-ceC Oc,pos Und

Sneg = 2_ceC Ocneg berechnet werden.

Die Erzeugung des Opinionvektors o, stellt dabei eine Meinungsextraktion und -klassi-
fizierung dar. Es werden nur MeinungsduBerungen des Kommentators als Meinungsin-
haber und nur zum Thema der Webseite als Meinungsgegenstand extrahiert. Bei sehr
kurzen Kommentaren mit ein bis drei Sitzen vereinfacht sich dies, da man davon aus-
gehen kann, dass der Kommentarautor auch Meinungsinhaber ist bzw. die Meinung die
geduBert wird auch selbst vertritt. Ein lexikalischer Ansatz auf Wortebene kann dabei
die meinungstragenden positiven und negativen Worter identifizieren, die in den Wort-

vektoren Oc pos Und O¢ neg abgelegt werden.

In einem nichsten Schritt konnen dann die Wortvektoren aller Kommentare zusam-
mengefasst werden. So entsteht eine Zusammenfassung der positiven und der negativen
MeinungséduB3erungen. Die Menge und Anzahl der Meinungsiuf3erungen der beiden Ori-
entierungen stellt so die allgemeine Meinung der Kommentatoren dar. Als Présentation
bietet sich hier eine Wortwolke, dhnlich einer Tag-Cloud an. Hierbei werden die ge-
duBerten Worter in verschiedener SchriftgréBe abhiingig von der Anzahl der AuBerungen
dargestellt. So kann Menge und Anzahl der AuBerungen gleichzeitig visualisiert wer-

den.

2.3 Qualitative Analyse

In diesem Kapitel betrachten wir den Schreibstil der Kommentare als Relevanzkrite-

rium. Neben dem Schreibstil ist fiir die Bewertung der Qualitéit auch die Beurteilung
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des Kommentators moglich [15]. Diese Beurteilung wird im Rahmen dieser Arbeit aber

nicht untersucht.

Die Stilanalyse wird mit der Annahme motiviert, dass ein Text, der stilistisch hochwer-
tiger geschrieben wurde, auch eine groflere Relevanz hat. Variiert werden kann dieses
Modell durch die Verwendung von Vandalismusmerkmalen anstelle der Stilmerkmale.
Offensichtlich sind Kommentare, die als Vandalismus erkannt werden, weniger rele-
vant. Auch die Kombination von Stil- und Vandalismusmerkmalen in einem Modell ist
moglich.

Sei d ein Kommentar aus der Menge der Kommentare D. Sei weiterhin /’ eine Menge
an Stilmerkmalen, die Eigenschaften eines Textes als Zahl quantifizieren, dann ist die
formalisierte Darstellung d € D eines Kommentars ein Vektor von Stilmerkmalen der
Dimension |F'|. Jedem Stilmerkmal ist eine Dimension zugeordnet. Zwei Kommentare

d,d" € D konnen verglichen werden, indem der Kosinus von d und d’ gebildet wird.

In in Abschnitt 2.3.2 wird besprochen, welche Moglichkeiten bestehen, aus diesem Ver-
gleichsmal} zu erkennen, welcher Kommentar relevanter ist. Im folgenden Abschnitt

werden Stil- und Vandalismusmerkmale vorgestellt.

2.3.1 Stil- und Vandalismusmerkmale

Aus der Linguistik sind MaBle bekannt, die es ermoglichen auf den Bildungsgrad des
Autors zu schlieen bzw. (in Schuljahren gemessen) anzugeben, welchen Bildungsstand
der Leser mindestens haben muss, um den Text zu verstehen. Ebenfalls sind weitere

Merkmale bekannt, die es ermoglichen, verschiedene Autoren zu unterscheiden:

1. Dale-Chall Lesbarkeitsindex: Dieser Index benutzt eine Liste, die die 3000 ein-
fachsten Worter der englischen Sprache enthilt, und verrechnet den Anteil der
Worter aus dieser Liste an einem Text mit dessen durchschnittlicher Satzldnge.
Das Mal soll auf die Jahre der Schulbildung des Autors im amerikanischen Schul-

system abbilden.

2. Flesch-Kincaid-Index: es wird ein Mal} aus der durchschnittlichen Satzlinge und
der durchschnittlichen Anzahl an Silben pro Wort gebildet. Dieses Mal} gibt die
Jahre der Schulbildung an, die benétigt werden um einen Text zu verstehen.

3. Gunning-Fog-Index: verrechnet wird die durchschnittliche Satzlinge mit der An-
zahl der Worter, die aus mindestens drei Silben bestehen. Auch dieses Maf3 gibt

die Jahre der Schulbildung an, die benotigt werden um einen Text zu verstehen.

4. Anzahl der Terme
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5. Durchschnittliche Silbenzahl pro Wort
6. Relative Hiufigkeit von Interjektionen

7. Relative Haufigkeit von Priapositionen

Um die Anzahl der Merkmale zu erhéhen, konnen in diesem Zusammenhang auch Van-

dalismusmerkmale eingesetzt werden:

1. Abweichung der Verteilung der Buchstaben von der durchschnittlichen Verteilung

der Buchstaben der englischen Sprache
2. Grad der Komprimierbarkeit eines Textes mit einem Kompressionsalgorithmus

3. Verhiiltnis vulgéirer Worter zu allen Wortern

2.3.2 Anwendung der Stilanalyse

Das Retrieval-Modell der Stilanalyse bietet zundchst nur die Moglichkeit, verschiedene

Texte beziiglich stilistischer Ahnlichkeit miteinander zu vergleichen.

Die Aufgabe eines solchen Malles ist es aber zu entscheiden, welcher Text stilistisch

besser ist. Dazu sind verschiedene Ansitze moglich:

1. Heuristisch: Fiir jedes Merkmal f € F' wird heuristisch die beste Auspriagung
ermittelt. Daraus ergibt sich ein idealer Stilvektor. Die Ahnlichkeit zu diesem
Vektor bildet das Qualitidtsmal.

2. Empirisch: Sei G eine Menge an Texten, die Beispiele fiir guten Stil darstellen.
Fiir alle Texte g € G wird der Stilvektor berechnet. Aus der Menge G aller Stil-
vektoren ermittelt man den Zentroiden g,. Das Qualititsmall wird reprédsentiert

durch die Ahnlichkeit des Stilvektors eines Textes zum Zentroiden g,.

Das Qualitdtsmall kann verwendet werden, um ein Stilranking zu realisieren. Eben-
falls ist es moglich, einen Schwellwert 7 zu definieren und damit eine Filterung durch-
zufiihren. Weiterhin konnen fiir die Filterung auch Verfahren des maschinellen Lernens
eingesetzt werden. Dazu notwendig ist ein vorklassifizierter Korpus. Damit kann die

Filterung als Klassifikationsproblem verstanden werden.
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3 Ergebnisse

Das Kapitel Ergebnisse beschreibt die Evaluierungen und Fallstudien, die wir zur Ein-

schitzung der vorgestellten MaBle durchgefiihrt haben.

3.1 Korpora

In diesem Abschnitt werden die Korpora vorgestellt, die speziell fiir die Evaluierung der

vorgeschlagenen Malle erstellt wurden.

3.1.1 Slashdot-Korpus

Slashdot ist eine Nachrichtenplattform im Web, die es Benutzern ermoglicht besondere
Ereignisse einer breiten Masse von Interessenten zur Verfiigung zu stellen. Diese Nach-
richten sind meist Zusammenfassungen von Nachrichten anderer Portale. Thematisch
stammen die Nachrichten auf Slashdot aus dem Bereich Technik/IT. Ein zentrales Ele-
ment von Slashdot ist die Kommentarfunktion. Um die Ubersichtlichkeit in der groen
Masse der Kommentare zu gewihrleisten, existiert ein Moderationssystem, mit dessen
Hilfe Punkte vergeben, und Kommentare in Kategorien eingeteilt werden konnen. Die
Moderation wird von anderen Benutzern durchgefiihrt. Fiir jeden Kommentare konnen
Punkte (Scores) zwischen —1 und 5 vergeben werden, ebenso kann jeder Kommentar
einer der Kategorien Informative, Insightfull, Interesting, Funny, Troll, Offtopic, Redun-
dant oder Flamebait zugeordnet werden. Durch die benutzergenerierte Vorklassifikation
bietet Slashdot eine ideale Basis fiir einen Kommentar-Korpus, da fiir alle moderierten

Kommentare ein Hinweis auf die Stirke der Relevanz gegeben ist.

Kommentare auf Slashdot konnen in der Form eines Diskussionsforums abgegeben wer-

den. Aus diesem Grund unterscheiden wir Kommentare ersten und zweiten Grades.

e Erster Grad: Der Kommentar wurde direkt auf die Nachricht abgegeben.

e Zweiter Grad: Der Kommentar wurde auf einen anderen Kommentar abgegeben.

Wir haben die Nachrichtenartikel inklusive aller Kommentare aus dem Zeitraum von
Januar 2006 bis Juni 2008 gecrawlt. Das sind 17.948 Nachrichten und 3.820.918 Kom-
mentare. 780.008 davon sind Kommentare ersten Grades, 3.040.910 sind Kommen-
tare zweiten Grades. Im Rahmen dieser Arbeit sind Kommentare ersten Grades von
groBerem Interesse, da vereinfachend die Relevanz beziiglich der Nachricht untersucht

werden soll.
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Tabelle 1: Gezeigt wird die Haufigkeitsverteilung der Kategorien im Slashdot-Korpus,
sowie die durchschnittliche Punktezahl des Scorings innerhalb jeder Kategorie.
Abkiirzungen: Inform.=Informative, Flameb.=Flamebait, Offt.=Offtopic,
Red.=Redundant

Klasse Inform. Insightfull Interesting Funny Flameb. Offt. Red. Troll

Haufigkeit 14% 32% 24% 16% 3% 4% 2% 5%
Score 3,1 3,1 29 3,2 -0,5 -0,6 -0,3 -0,6

In vielen Slashdot-Nachrichten wird auf Quellen im Internet verlinkt. Diese sind eben-

falls fiir den Korpus heruntergeladen worden.

Nicht alle Kommentare wurden von den Benutzern klassifiziert. Nicht klassifizierte
Kommentare konnen keinen Hinweis auf die Relevanz fiir den Leser geben und sind
demnach fiir die Evaluierung von geringerem Interesse. Die Anzahl der klassifizierten
Kommentare ersten Grades liegt bei 311.167. Diese Menge bildet die Grundlage der
nachfolgend beschriebenen Experimente. Tabelle 1 zeigt die Verteilung der Kategorien
und den erwarteten Score fiir eine Nachricht aus der jeweilige Kategorie. Es ldsst sich
feststellen, dass 86% der Kommentare in positive Kategorien eingeordnet wurden und
14% in negative. Als positiv werden die Kategorien Informative, Insightfull, Interes-
ting und Funny angesehen. Diese Einteilung spiegelt sich auch im Scoring wider. Die

positiven Kategorien erreichen durchschnittlich 3 Punkte, die Negativen etwa —0, 5.

Abbildung 1 zeigt die Verteilung der Anzahl der Kommentare pro Artikel. Die mittleren
50% der Artikel haben 16 bis 41 Kommentare ersten Grades, und 35 bis 160 Kommen-

tare ersten und zweiten Grades.

In Abbildung 2 ist die Linge der Kommentare ersten Grades gegen die Hiufigkeit auf-
getragen. Die mittleren 50% der Kommentare sind zwischen 1 und 45 Worter lang. 5%

der Kommentare sind ldnger als 260 Worter.

3.1.2 YouTube

YouTube® ist laut Hitwise’ das populires Video-Portal im Internet mit 73.18% Markt-
anteil. Es wurde 2005 gegriindet und gehort seit 2006 zu Google Inc. Eine Wildcard-
Suche mit,,** auf YouTube bringt iiber 77 Millionen Eintrdge in Form von Videos. Jeder
Nutzer kann Videos bei YouTube prisentieren, die von anderen Nutzern kommentiert

werden konnen. Dabei sind mehrere Tausend Kommentare zu einem populédren Video

Shttp://www.youtube.com
"http://www.hitwise.com/press—center/hitwiseHS2004/
us-visits—-to-youtube-14042008.php
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Abbildung 1: Verteilung der Kommentare im Slashdot-Korpus. Oben: Kommentare ersten
Grades pro Artikel, unten: alle Kommentare pro Artikel.

keine Seltenheit. Ein Kommentar bei YouTube ist in der Regel sehr kurz und stellt die
Meinung des Kommentators dar. Hier ist ein Ranking iiber thematische Relevanz nicht
moglich, da die Kommentare zu kurz sind und eine Reaktion auf ein Video und nicht
auf einen Text darstellen. Hier bietet sich an, eine Zusammenfassung der Kommentare

Zu generieren.
YouTube stellt eine gute Basis dar, um Retrieval-Modelle fiir meinungstragende Kom-

mentare zu untersuchen. Dazu wurde eine Sammlung von YouTube-Kommentaren er-
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Abbildung 2: Verteilung der Lénge der Kommentare ersten Grades im Slashdot-Korpus.
Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist das Diagramm gekiirzt. Die nicht
dargestellten Kommentare mit einer Lidnge von 300-1150 Wortern machen

3,6 % aller Kommentare aus.

stellt. Uber ein von YouTube bzw. Google zu Verfiigung gestelltes Developer-API® wur-

den Kommentare zu 64.830 Videos gesammelt. Insgesamt konnten 9 Millionen Kom-

mentare zusammengetragen werden. Es wurden alle sogenannte ,,Standard video feeds*

abgefragt. Dies sind jeweils die 100 besten Videos der Kategorien: ,top rated, ,top
favorites®, ,,most viewed", ,,most popular, ,,most discussed", ,,most linked*, ,,most re-
sponded”, ,,most recent”, ,recently featured und ,,watch on mobile*“. Die Kategorien
werden von YouTube zu Verfiigung gestellt und stindig aktualisiert. Sie konnen jeweils
fiir den aktuellen Tag, die aktuelle Woche, den aktuellen Monat und als Allzeitliste ab-
gefragt werden. Zusitzlich wurden Suchanfragen mit einzelnen Buchstaben von A bis Z
und den Zahlen 0 bis 9 gestellt. Uber das Developer-API wurden fiir jede Anfrage ma-
ximal 1.000 Videos geliefert. Zu allen gesammelten Videos konnten jeweils maximal

1.000 Kommentare gecrawlt werden.

Vergleichbar mit dem in 3.1.1 vorgestellten Slashdot-Korpus ist die YouTube-Kom-
mentarsammlung nicht. YouTube-Kommentare sind in unterschiedlichen Sprachen ver-
fasst. Slashdot-Kommentare sind dagegen ausschlieBlich in englischer Sprache ver-
fasst. Aulerdem wird das Moderationssystem fiir Kommentare bei YouTube kaum ge-

nutzt. Dadurch stehen keine detaillierten Informationen iiber die Qualitit der YouTube-

Kommentare zu Verfiigung.

8http://code.google.com/apis/youtube/overview.html
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3.2 Evaluierung der Themen-Relevanzmodelle

Im Folgenden werden die in Kapitel 2.1 vorgestellten Modelle evaluiert.

3.2.1 Evaluierung der Ahnlichkeitsmodelle

Die Ahnlichkeitsmodelle messen die Ahnlichkeit der Kommentare zu dem Artikel, zu
dem sie verfasst wurden. Die Ergebnisse zweier Experimente von zentraler Bedeutung
werden hier vorgestellt. Zum einen werden die drei Modelle LSI, ESA und VSM zur
Ahnlichkeitsberechnung verglichen, zum anderen wird die Ermittlung giinstiger Para-
meter der zwei Modelle LSI und ESA demonstriert. Die Experimente wurden iterativ
durchgefiihrt. Es wird in Experiment 1 gezeigt, dass die Slashdot-Kategorien in zwei
Klassen eingeteilt werden konnen. Diese Klassifikation wird in Experiment 2 ange-
wendet. Aus Griinden der Ubersicht finden die giinstigen Parameter aus Versuch 2 in

Versuch 1 bereits Anwendung.

Die Basis der Experimente stellt der Slashdot-Korpus dar. Es wurden nur klassifizier-
te Kommentare ersten Grades ausgewihlt, dabei mussten zu einem Artikel mindestens
40 solcher Kommentare existieren. Diese Bedingung wurde festgelegt, damit im LSI-
Modell eine Projektion auf einen bis zu 40-dimensionalen Raum moglich wird. Scott
Deerwester empfiehlt in seinem Papier [1] eine Reduktion auf 100 Dimensionen, je-
doch existieren im Slashdot-Korpus zu wenige Artikel, die 100 oder mehr klassifizierte
Kommentare ersten Grades aufweisen. Die Dimension 40 ergibt sich somit aus der Be-
schaffenheit des Slashdot-Korpus. Insgesamt enthilt der Korpus 13.527 Kommentare,

die diese Voraussetzungen erfiillen.

Der Korpus unterscheidet zwei verschiedene Klassifikationsschemata, einerseits die Ein-
teilung in Kategorien und andererseits das Scoring. Da das Scoring nur die diskreten
Werte —1 bis 5 annehmen kann, ist es moglich, auch diese Punkteverteilung als Klassi-

fizierung zu betrachten.

Im ersten Experiment wurden die drei Verfahren VSM, LSI und ESA miteinander ver-
glichen. Dabei dient das Vektorraummodell vorrangig als Baseline zum Vergleich von
LSI mit ESA. Die Dimension des Konzeptraums im LSI-Modell wurde aus dem Inter-
vall [1, 40] mit 20 festgelegt. Die Insignifikanzschwelle des ESA-Modells liegt bei 0, 01.
Diese Werte wurden in Experiment 2 als giinstig ermittelt. In Abbildung 3 sieht man die
Verteilung der Ahnlichkeiten innerhalb der Kategorien bzw. innerhalb der Scores fiir
alle drei Modelle.

Es ist deutlich zu erkennen, dass Kommentare mit kleineren Score-Werten auch geringe-

re Ahnlichkeiten zu dem Artikel aufweisen. Das betrifft insbesondere Kommentare mit
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Abbildung 3: Ahnlichkeitsverteilung der Kommentare zum Artikel im Slashdot-Korpus
innerhalb der Kategorien (oben) und innerhalb der Scores (unten).
Darstellung jeweils fiir die Modelle LSI, ESA und VSM.

einem Score von —1 oder 0. Weiterhin ist zu erkennen, dass die verschiedenen Modelle
den selben Verlauf beschreiben. LSI, ESA und VSM bilden zwar auf unterschiedliche

GroBenordnungen ab, die Tendenz ist bei allen Modellen aber die selbe.

Eine stirkere Aussage beziiglich der Qualitit des Ahnlichkeitsmodells lisst sich anhand
der Darstellung der Ahnlichkeiten innerhalb der Kategorien treffen (Abbildung 3 oben).
Es ist zu sehen, dass die Kategorien Insightfull, Interesting und Informative eine deutlich
grofere Ahnlichkeit zum Artikel aufweisen, als die restlichen Kategorien. Untereinan-

der unterscheiden sich die Ergebnisse dieser drei Kategorien jedoch kaum. Auch die
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Werte der restlichen Kategorien unterscheiden sich nicht sehr stark. Daraus lesen wir,
dass Kommentare der Kategorien Insightfull, Interesting und Informative (nachfolgend
I-Kategorien genannt) eine groflere inhaltliche Ndhe zu dem Artikel haben als Kom-

mentare der iibrigen Kategorien.

Im zweiten Versuch wurde nach optimalen Parametern der Verfahren LSI und ESA ge-
sucht. Dabei wird die Einteilung in I-Kategorien und Andere Kategorien aus Versuch 1
tibernommen. Der wesentliche Parameter beim LSI-Modell ist die Dimension des Kon-
zeptraums, auf die die Term-Dokument-Matrix reduziert wird. Es hat sich gezeigt, dass
eine Dimension von 20 giinstig ist (vgl. Abbildung 4 oben) ° . Fiir das ESA-Modell
wurden 10.000 Wikipedia-Artikel verwendet. Der Konzeptraum hatte somit 10.000 Di-
mensionen. Es hat sich in vorangegangenen Versuchen mit 100, 1.000 und 10.000 Di-
mensionen gezeigt, dass mit groleren Dimensionen bessere Ergebnisse erzielt werden.
Die GroBenordnung 10.000 stellt dabei einen Kompromiss zwischen Retrieval-Qualitit
und Rechen- bzw. Speicheraufwand dar. Der wichtigste Parameter im ESA-Modell ist
der Insignifikanzschwellwert. Wird dieser bei der Projektion eines Dokumentvektors in
den Konzeptraum in einer Dimension unterschritten, dann wird diese Dimension auf 0
gesetzt. Das ist wie folgt zu interpretieren: Ist die Ahnlichkeit eines Dokumentes zu ei-
nem Wikipedia-Artikel zu gering, so wird sie als nicht signifikant angesehen und nicht
beachtet. Es hat sich ein Insignifikanzschwellwert von 0, 01 aus giinstig erwiesen (vgl.
Abbildung 4 unten).

3.2.2 Kontinuitidtsmodell

Das Kontinuitdtsmodell wurde unter anderem entwickelt, um die Probleme die das
Ahnlichkeitsmodell mit sich bringt zu umgehen, denn wiirde der Artikel selbst als Kom-
mentar abgegeben werden, hitte er die groBte Ahnlichkeit zu sich selbst. Andererseits
hat sich im Ahnlichkeitsmodell gezeigt, dass sehr unihnliche Kommentare im Slashdot-
Korpus auch ein geringes Scoring erreichen und in Kategorien liegen, die keine oder
wenig inhaltliche Relevanz beziiglich des Artikels haben. Diese zweite Eigenschaft
bleibt im Kontinuitdtsmodell erhalten, da im Extremfall Kommentare, die kein Wort mit
dem Artikel gemeinsam haben, in diesem Modell auf den selben Wert abbilden wie im
Ahnlichkeitsmodell mit dem ESA-Verfahren. Nun bleibt zu zeigen, dass die relevanten

Kommentare auch einen groBeren Wert im Kontinuititsmodell erreichen.

Die Boxplots zeigen den Bereich vom 25%-Quantil bis zum 75%-Quantil (Box), den Median (Strich
in der Box), die kleinsten und grofiten Werte (Auslidufer) und die Ausreiller (graue Punkte, weiter als
1,5*Interquartilsabstand von den mittleren Quartilen entfernt). Die Parameter sind giinstig, wenn die
Boxplots weit gegeneinander verschoben sind und moglichst wenig streuen.
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Abbildung 4: In dieser Abbildung sind die Parameter des LSI-Modells (oben) und des
ESA-Modells (unten) variiert. Jeweils zeilenweise sind die Kategorien
Insightfull, Interesting und Informative zusammengefasst zu einer Klasse
(I-Kategorien) und die restlichen Kategorien ebenfalls zusammengefasst zu
einer Klasse (Andere). Oben: Der wichtigste Parameter des LSI-Modells ist
die Dimension des Konzeptraums. Anhand der Boxplots wurde die
Dimension 20 als giinstigste ausgewihlt. Unten: Der wichtigste Parameter
des ESA-Modells ist der Insignifikanzschwellwert. Fiir diesen wurde
anhand der Boxplots 0,01 als giinstig ausgewihlt.

Dazu wurde fiir das erste Experiment der Versuchsaufbau des Ahnlichkeitsmodells iiber-
nommen. Abbildung 5 zeigt die Ergebnisse dieses Experiments. Deutlich erkennbar ist,
dass die inhaltlich relevanten Kategorien Insightfull, Interesting und Informative groBBere

Werte erreichen, als die restlichen, inhaltlich weniger relevanten Kategorien.

In der Definition des KontinuitdtsmaBles haben wir herausgearbeitet, dass es moglich
ist, eine inhaltliche Vervollstandigung zu messen. Um diese Aussage zu bekriftigen,
haben wir ein weiteres Experiment durchgefiihrt. Es war dafiir notwendig, eine andere
Datenbasis zu schaffen. Zu 10 Slashdot-Artikeln wurden Kommentare so ausgewdhlt,
dass bekannt war, welche Kommentare mit groer Wahrscheinlichkeit einen relevanten
Informationsvorsprung haben und welche nicht. Die Konstruktion der Kommentare zu

jedem Artikel geschah wie folgt:

1. Aus den zum jeweiligen Artikel abgegebenen Kommentaren wurden vier aus-
gewdhlt, die den I-Kategorien entstammen, und mindestens einen Score von 3
hatten. Bei diesen Kommentaren ist davon auszugehen, dass sie im Durchschnitt

einen relevanten Informationsvorsprung haben.

2. Vier weitere Kommentare eines zufilligen anderen Slashdot-Artikels, die dort
ebenfalls den I-Kategorien entstammen und ein Scoring von mindestens 3 hat-

ten bildeten die zweite Gruppe. Diese entspringen immer noch der Doméne IT,
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Abbildung 5: Das KontinuitdtsmaB im Verglich zwischen den Kategorien im
Slashdot-Korpus bei einem Insignifikanzschwellwert von 0,01.

haben sonst aber hochstens zufillig thematisch etwas mit dem aktuellen Artikel

gemeinsam.

3. Die letzte Gruppe bildet sich aus Abschnitten arbitrdrer Nachrichtentexte, die
verschiedenen Portalen wie cnn.com, bbc.com, news.yahoo.com, reuters.com und
news.google.com entnommen wurden. Diese Texte haben tendenziell keinen In-

formationsvorsprung beziiglich des Themas des Artikels.

Es wurde darauf geachtet, dass die Texte alle etwa gleich grof} sind. Die Linge lag bei
60 bis 120 Wortern. Wir haben somit 10 Slashdot-Artikel mit jeweils drei Gruppen zu
je vier Kommentaren, insgesamt 12 Kommentare pro Artikel. Abbildung 6 zeigt die
Ergebnisse. Das Kontinuititsmal ergibt fiir Gruppe (1) der echten Kommentare einen
deutlich groBeren Wert. Ein entscheidender Parameter ist dabei die Insignifikanzschwel-
le des ESA-Modells. Bei einem Wert von 0, 04 ist der relative Unterschied von Gruppe
(1) zu (2) und (3) am groBten. VergroBert man den Wert weiter, so ergibt das Mal}
hiufiger 0, auch in Gruppe (1). Bei der manuellen Betrachtung der Einzelergebnisse der

10 Artikel haben wir einen giinstigen Wert zwischen 0, 03 und 0, 05 ausmachen konnen.

Das Experiment kann als Indiz dafiir betrachtet werden, dass das Kontinuitdtsmalf} in der
Lage ist, die thematische Relevanz zu messen. Es ist zu beobachten, dass die Kommen-
tare aus Gruppe (2), die anderen Slashdot-Artikeln entstammen, einen kleineren Kon-
tinuitdtswert ergeben als die echten Kommentare, dennoch wird eine grofere Relevanz

gemessen, als in Gruppe (3) der Nachrichtentexte. Tatsidchlich sind die Kommentare
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Abbildung 6: Aufgetragen ist das Kontinuitidtsmal}, welches die thematische
Vervollstandigung verschieden konstruierter Kommentare misst. Auf der
X-Achse wurde der Insignifikanzschwellwert des im Kontinuitdtsmal
angewendeten ESA-Modells variiert.

der Gruppe (2) thematisch ndher an dem Artikel, da sie dem selben Themenkomplex
entstammen. Damit kann angenommen werden, dass auch Abstufungen richtig erkannt
werden und das Ma3 die Kommentare in eine augenscheinlich sinnvolle Reihenfolge

bringt.

3.3 Fallstudie zur Meinungsanalyse

Um die Qualitét des vorgeschlagenen Modells fiir die Zusammenfassung von Meinun-
gen aus Kommentaren objektiv zu bewerten, wird ein geeigneter Vergleichskorpus mit
bereits identifizierten MeinungsduB3erungen bendtigt. Ein solcher Korpus steht uns fiir
Kommentare nicht zu Verfiigung und es bedarf eines erheblichen Aufwands einen sol-
chen manuell zu erstellen. Aus diesem Grund entschieden wir uns zu einer Fallstudie.
Es entstand eine Anwendung, die das vorgeschlagene Modell benutzt um die Anwend-
barkeit zu zeigen und das Modell empirisch zu priifen. Im Folgenden wird die An-
wendung vorgestellt und die Arbeitsweise erldutert. Die Anwendung benutzt ein Mei-
nungsworterbuch mit 1.812 positiven und 2.633 negativen Wortern. Die Vorgehenswei-

se bei der Erstellung des Worterbuchs wird ebenfalls im Folgenden erldutert.
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3.3.1 Opinion-Cloud fiir YouTube

Auf dem Internetportal YouTube werden wie in Abschnitt 3.1.2 beschrieben, Videos
vorgestellt und kommentiert. Kommentare sind iiberwiegend sehr kurz. Kurze Kom-
mentare stellen dabei keinen inhaltlichen Beitrag zum Thema, sondern reine personliche
MeinungsduB3erung des Kommentators zum présentierten Video dar. Ein Ranking der
Kommentare nach thematischer Relevanz ist nicht moglich. Um trotzdem Ubersicht
bei sehr vielen Kommentaren zu einem Thema zu schaffen, bietet sich hier als neue
Losung die Generierung einer Zusammenfassung der Meinungen an. Dafiir entwickel-
ten wir eine Anwendung in Form einer plattformunabhéngigen Browsererweiterung fiir

den Webbrowser Firefox'°.

Die Zusammenfassung wird in Form einer Opinion-Cloud oder auch Meinungswolke
préisentiert. Eine Opinion-Cloud ist, dhnlich einer Tag-Cloud oder Schlagwortwolke,
eine flachige Darstellung von Wortern mit unterschiedlicher Schriftgrofle. Eine solche
Wortwolke ermoglicht es, schnell die wichtigsten Worter anhand ihrer Grofe zu erfas-
sen und auch einen Uberblick iiber alle Worter zu erhalten. Die SchriftgroBe eines Wor-
tes s(w) in einer Wortwolke richtet sich nach der Auftrittshiufigkeit des Wortes c(w).
Je haufiger ein Wort in den Kommentaren vorkommt, desto groer wird es dargestellt.
Die Schriftgrofle wird dabei relativ zwischen der grofiten auftretenden Hiufigkeit ¢4,

und der geringsten auftretenden Haufigkeit c,,;,, errechnet.

s(w) = Smaz * (c(W) = Cmin)

(Cmaz — Cmin)) fir c(w) > Cpin sonst c(w) =1 )

Befinden sich sehr viele Worter in einer Wortwolke, ist eine logarithmische Skalie-
rung der SchriftgroBe sinnvoll, da die Auftrittshdaufigkeit der Worter einem Potenzge-
setz folgt: sehr wenige Worter treten sehr hiufig auf und sehr viele Worter dagegen sehr
selten. Die beste Ubersichtlichkeit iiber die Worter einer Wortwolke ergibt sich, wenn
die groBten Worter zentral positioniert werden und die Grofle der anderen Worter nach

auBlen hin abnimmt.

In unserer Opinion-Cloud werden im Gegensatz zu einer Tag-Cloud zwei Wortwolken
nebeneinander dargestellt. Auf der einen Seite stehen dabei die positiven AuBerungen
in griiner Farbe und auf der anderen die negativen in rot. Als alternative Moglichkeit der
Darstellung wird eine Wortwolke erzeugt, die alle Worter der Kommentare mit farbiger
Hervorhebung der meinungstragenden Worter enthdlt. Abbildung 7 stellt beide Vari-

anten gegeniiber. Die Wortwolke iiber alle Worter der Kommentare dient hierbei auch

Ohttp://www.mozilla-europe.orqg/de/firefox/
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Opinion Cloud Commentary Statistics & Data
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Abbildung 7: Opinion-Cloud: links iiber positive und negative Worter; rechts tiber alle
Worter der Kommentare

der Evaluierung. Worter die keine oder keine eindeutige Meinung ausdriicken werden
in grau dargestellt. So kann intuitiv iiberpriift werden, ob in der Zusammenfassung alle

relevanten Worter stehen.

Zusitzlich zur Opinion-Cloud wird die prozentuale Verteilung von positiven und nega-
tiven Meinungsiuflerungen als Zahlenwert in der Browsererweiterung tiber der Wolke
dargestellt. Die Browsererweiterung stellt dem Nutzer aulerdem verschiedene Einstel-
lungsmoglichkeiten zu Verfiigung, um die Darstellung zu beeinflussen. Es besteht die
Moglichkeit zwischen der Meinungswolke und der Wortwolke aller Worter per Link
zu wechseln. Die Skalierung der Schriftgroe der Worter ist logarithmisch und linear
moglich und kann ebenfalls per Link gewechselt werden. Als dritte Interaktion existiert
ein Schieberegler, liber den ein Schwellwert fiir die Mindestanzahl des Auftretens eines
Wortes einstellbar ist um in der Wolke dargestellt zu werden. Dies ist bei Wortwol-
ken mit sehr vielen Wartern sehr niitzlich um die Ubersicht iiber die hiufigsten Worter
zu gewihrleisten. Alle Bedienelemente sowie die Wortwolken sind in die graphische
Gestaltung des YouTube-Portals integriert, um die Nutzung so intuitiv wie moglich zu

machen. Abbildung 8 gibt einen Eindruck im Anwendungsfall.

Fiir die Erstellung der Meinungszusammenfassung nutzt die Browsererweiterung das in
Kapitel 2.2.3 vorgeschlagene Modell. Dabei wird ein worterbuchbasierter Ansatz ver-
folgt, der einzelne meinungstragende Worter identifiziert. Die einzelnen Schritte bei der

Analyse sehen wie folgt aus:
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Abbildung 8: Gesamtiibersicht einer YouTube-Seite mit Opinion-Cloud

1. Laden aller Kommentare zum angezeigten Video iiber ein von YouTube bzw.

Google zu Verfiigung gestelltes Developer-API'!.

Unhttp://code.google.com/apis/youtube/overview.html
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Die Einschrinkung bei der Nutzung des YouTube-API ist, dass maximal 999
Kommentare zu einem Video abgefragt werden konnen. Die Kommentare wer-
den aus angeforderten XML-Dokumente mit jeweils maximal 50 Kommentaren

extrahiert.

2. Filterung von Kommentaren mit mehr als 2 Sédtzen bzw. mehr als 30 Wortern.
Die intuitive Annahme ist, dass bei Kommentaren mit weniger als 3 Séitzen, der
Autor auch der Meinungsinhaber ist und dass der Meinungsgegenstand (vgl. 2.2)
auf den sich die Meinung bezieht nur das Video sein kann. Bei mehr als 3 Sitzen

miissten subjektive von objektiven Aussagen unterschieden werden.

3. Identifizierung von Emoticons:
Emoticons sind Kombinationen von Zeichen, die als Symbol verstanden werden.
Meist werden Smileys nachgebildet, die Gefiihle und Emotionen ausdriicken. Bei-
spielsweise steht ,,:-)* fiir Freude, Zustimmung und andere positive Emotionen.
Die Erkennung erfolgt durch ein Worterbuch, das eine Auswahl gebriduchlicher
Emoticons verschiedener Quellen enthilt 1> 3. Die identifizierten Emoticons wer-

den entsprechend der Orientierung in die Wortvektoren eingefiihrt.

4. Zusammenfassen von Buchstabenwiederholungen:
Buchstaben mehrfach zu wiederholen ist eine beliebte Methode, das Geschriebene
zu bekriftigen. Die sehr beliebte Abkiirzung ,,lol“ fiir ,,Jaugh out loud kommt mit
beliebiger Buchstabenwiederholung wie ,,Joooool*“ oder ,,lololol* vor. In unserem
Ansatz findet diese Ausdrucksform keine Beriicksichtigung in der Bewertung der

gedulerten Meinung. Sie sollte aber in Zukunft einflie3en.

5. Entfernung aller Zeichen, die keine Buchstaben sind:
In den folgenden Schritten werden nur Kleinbuchstaben verarbeitet. Hier fallen
auch Kommentare in Sprachen weg, die kein ASCII-Zeichen verwenden. Dies
dient der Vereinfachung der Bearbeitung und der Reduzierung der Wortanzahl.
Das benutzte Worterbuch beschrinkt sich zur Zeit auf Worter der englischen

Sprache. Eine Erweiterung auf andere Sprachen soll in Zukunft folgen.
6. Entfernung von Stoppwortern

7. Stammformreduktion:
Worter in verschiedener Beugung werden auf ihre Grundform reduziert. Bei-

spielsweise wird ,,hating* und ,hated zu ,hate* reduziert.

Pnttp://en.wikipedia.org/wiki/Emoticon
Bhttp://www.greensmilies.com/smilie-lexikon/
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8. Erzeugen der Wortvektoren fiir die Orientierungen positiv und negativ iiber ein
Worterbuch.
Es wird fiir jedes Wort des Kommentars gepriift, ob es im Worterbuch vorhanden
ist und welche Orientierung es besitzt. Aulerdem werden die vier vorausgehen-
den Worter auf das Vorhandensein einer Negation gepriift. Diese Negationen sind

o, ,not*, ,don’t*, ,neighter und ,,nor*‘. Das Wort wird in den entsprechenden

Wortvektor aufgenommen.

9. Darstellung der Wortvektoren:
Alle Wortvektoren der beiden Orientierungen werden zusammengefasst und dar-
gestellt. Die Schriftgrof8e wird abhingig von der Auftrittshiufigkeit skaliert. Die
Skalierung erfolgt relativ, das hiaufigste Wort erhilt die groBtmogliche Schrift-
groBe und umgekehrt. Aulerdem ist eine lineare bzw. logarithmische Skalierung
durch den Nutzer wihlbar.

3.3.2 Erstellung eines Meinungsworterbuchs

Das Worterbuch zur Meinungserkennung basiert auf ausgewéhlten Kategorien des Ge-
neral Inquirer (GI)[18]. Der General Inquirer wurde in den sechziger Jahren von Philip
Stone und anderen am MIT (Massachusetts Institute of Technology) als Software zur In-
haltsanalyse entwickelt. Aus den 182 Kategorien entnahmen wir alle Worter der beiden
Kategorien ,,positive” und ,,negative, die Worter positiver bzw. negativer semantischer
Orientierung enthalten. Die beiden Listen wurden gefiltert, da Worter mit mehrfacher
Bedeutung in beiden Kategorien enthalten sind. AuBBerdem wurden nur Worter gewdhlt,
die im YouTube-Korpus vorkommen. So entstand ein Basisworterbuch mit 1615 positi-

ven und 1938 negativen Wortern. Ausziige sind in Tabelle 2 zu sehen.

Um das Worterbuch mit neuen meinungstragenden Wortern zu erweitern, wurden auf
den beiden Korpora von YouTube und Slashdot alle Adjektive mit einem Part-Of-Speech-
Tagger extrahiert. Ein POS-Tagger ordnet zu Wortern eines Textes die Wortart wie Sub-
stantiv, Adjektiv, Verb zu. Hierzu werden stochastische Modelle, wie das Hidden Mar-
kow Modell verwendet. Fiir unsere Untersuchung nutzten wir QTAG, ein Java POS-
Tagger der Universitit Birmingham'®. In den iiber Neun Millionen Kommentaren der
YouTube-Kommentarsammlung wurden ca. 168.000 verschiedene Adjektive durch den
POS-Tagger identifiziert. Diese Sammlung schlieBen auch alle gefundenen Adjektive

aus dem Slashdot-Korpus ein.

Y“http://www.english.bham.ac.uk/staff/omason/software/gtag.html
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Tabelle 2: Ausziige der benutzten Kategorien des General Inquirer.

Worter mit positiver semantischer Orientierung:

able, abound, absolve, absorbent, absorption, abundance, abundant, accede, accentuate,
accept, acceptable, acceptance, accessible, accession, acclaim, acclamation, accolade,
accommodate, accommodation, accompaniment, accomplish, accomplishment, accord,
accordance, accountable, accrue, accuracy, accurate, accurateness, achieve,
achievement, acknowledgement, ...

Worter mit negativer semantischer Orientierung:

abandonment, abate, abdicate, abhor, abject, abnormal, abolish, abominable, abrasive,
abrupt, abscond, absence, absent, absent-minded, absentee, absurd, absurdity, abuse,
abyss, accident, accost, accursed, accusation, accuse, ache, acrimonious, acrimony,
addict, addiction, admonish, admonition, adulteration, ...

Kommentare werden oft in Eile verfasst und enthalten daher viele Tipp- und Recht-
schreibfehler. Es befinden sich sehr viele gleiche Adjektive in unterschiedlicher, falscher
Schreibweise im Korpus. In Tabelle 3 ist eine Auswahl verschiedener Schreibweisen
von beautiful zusehen. Insgesamt wurden 137 verschiedene Schreibweisen mit einer
Suche nach Wortern, die mit b anfangen und e,a,u,t,i,f und 1 enthalten gefunden. Bei
einer automatischen Erstellung eines Worterbuches und auch bei der Benutzung des
Worterbuchs zur Identifizierung von Wortern stellt dies ein Problem dar. Hier sollten in
Zukunft automatische Korrektursysteme verwendet werden. Die Korrektur sollte dabei
iiber phonetische Ahnlichkeit erfolgen wie beispielsweise bei SmartSpell'. Eine falsche
Schreibweise, die dem richtigen Wort phonetisch sehr dhnlich ist, wird bei Slang oft
auch bewusst verwendet beispielsweise ,.kewl fiir ,,cool“. Die Worter konnen dabei im
Sinn auch verindert werden: ein “gansta‘“ ist laut Urban Dictionary'® eine Ubertreibung

von ,,gangster*.

Um das Meinungsworterbuch mit weiteren Wortern zu vergréfern, nutzten wir das von
Turney[19] vorgeschlagene PMI-Verfahren, das in Kapitel 2.2.2 bereits vorgestellt wur-
de. Dabei verwendeten wir die Websuche von Yahoo!'?, da diese ein API zu Verfiigung
stellt'® und den NEA R-Operator bei der Suche zulisst. PMI wurde fiir ein Wort zu je 7

Wortern mit bekannter Orientierung berechnet. Dies waren die von Turney[20] vorge-

Bhttp://www.artsystems.de/smartspell/index.htm
1ohttp://www.urbandictionary.com/define.php?term=gansta
http://yahoo.com

Bhttp://developer.yahoo.com/search/
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Tabelle 3: Auszug aus einer Liste gefundener Schreibweisen von ,,beautiful”.

beautiflu, baautiful, beauuttifull, beuataful, beaeuiful, buietiful, beaiutful, butafull,
butilful, buttaful, beuutiful, butiiful, buetefull, beautiaful, beuituful, beautiull,
beautiieful, beaititiful, buteaful, butteful, buteaiful, beautifeel, beeaauutifull, beautitiful,
beaauutiful, beutleful, bealtful, buatefful, beautifal, beaatuuiful, beutufull, ...

Tabelle 4: Ergebnisse der PMI-Analyse iiber den gewihlten Kategorien des General

Inquirer.
Richtige Orientierung Falsche Orientierung
Absolut Prozent Absolut  Prozent
negative 1647 84,98 % 291 15,02%
positive 1336 82,72 % 279 17,28%
alle 2983 83,96 % 570 16,04%

schlagenen und getesteten Startworter:

1. Worter mit positiver semantischer Orientierung:

good, nice, excellent, positive, fortunate, correct, superior

2. Worter mit negativer semantischer Orientierung:

bad, nasty, poor, negative, unfortunate, wrong, inferior

Das bedeutet, dass fiir jedes unbekannte Wort w 14 Anfragen mit w NEAR Startwort
und einer Anfrage mit w allein an die Suchmaschine gestellt wurden und die Trefferan-

zahl, wie in Kapitel 2.2.2 beschrieben ausgewertet wurde.

Zunichst testeten wir das Verfahren PMI anhand des benutzten GI-Worterbuches. Mit
den 14 benutzten Wortern der beiden Orientierungen konnten 83.96% der benutzten
Worter des General Inquirers der richtigen Orientierung zugeordnet werden. Tabelle 4
zeigt die Ergebnisse fiir beide Orientierungen. Turney [20] erreichte eine Genauigkeit
von 82.8% bei der Klassifizierung der beiden gleichen Kategorien des GI-Worterbuchs

mit der Benutzung der Suchmaschine Altavista'.

Yhttp://www.altavista.com/
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Bei der Benutzung des PMI-Verfahrens stellte sich heraus, dass die vielen falsch ge-
schriebenen Worter der Adjektivliste des Korpus zu Problemen fiihrte. Auch fiir diese
Worter wird ein Wert fiir PMI berechnet, da diese Worter auch unterschiedlich hdufig im
Korpus der Suchmaschine vorkommen. Fiir das Worterbuch hiefle das aber, das unter-
schiedliche Schreibweisen eines Wortes gesondert enthalten sind und bei einer Zusam-
menfassung auch gesondert behandelt werden. Aus diesem Grund war es notwendig,
die Ergebnisse des Verfahrens manuell zu filtern. Falsche Schreibweisen wurden dabei
erst einmal nicht beriicksichtigt. Um den Aufwand der manuellen Filterung zu sen-
ken, wurden nur Worter berticksichtigt, die einen PMI-Wert von groBer 6 fiir positive
semantische Orientierung bzw. kleiner —6 fiir negative beriicksichtigt. Dieser Schwell-
wert erwies sich als guter Kompromiss. Worter mit einem PMI-Wert auerhalb des
Schwellwertes sind meist nicht mehr eindeutig einer Orientierung zuordbar. Zu den
20.000 hdufigsten der 168.000 auftretenden Adjektive wurde mit dem Verfahren die
semantische Orientierung bestimmt. Das Meinungswdorterbuch konnte um 550 negative

und 197 positive Worter erweitert werden.

Durch die Benutzung einer automatischen Rechtschreibkorrektur, kann die Menge der
zu priifenden Worter eingeschrinkt werden um das Verfahren vollstidndig zu automati-
sieren. Die Qualitdt des POS-Taggers muss dafiir aber auch verbessert werden, da in der
Adjektivliste auch andere Wortklassen enthalten sind. Worter anderer Wortklassen, wie
Substantive konnen zwar einen aussagekriftigen PMI-Wert haben, trotzdem nicht unbe-
dingt als eindeutige Meinung auftreten, da beim PMI-Verfahren nur die Kookkurenz be-
trachtet wird. Das gesuchte Substantiv kommt beispielsweise hdufig mit den gegebenen
positiven Wortern vor, hat aber selbst nur in Verbindung mit einem positiven Adjektiv
auch eine positive Bedeutung. Des Weiteren hatten auch offensichtlich objektive Ad-
jektive einen aussagekriftigen PMI-Wert. Beispielsweise ,,slovenian* und ,,californian*

hatten PMI-Werte groBer zehn und ,,shiite” mit —12 einen eindeutig negativen.

Die Qualitidt des Worterbuchs kann nur empirisch iiber die Anwendung evaluiert wer-
den, da ein Vergleichskorpus fehlt. Auf dem YouTube-Korpus kann man zeigen, dass
59,6% der auftretenden Adjektive durch das Worterbuch erkannt werden, wenn man
die Auftrittswahrscheinlichkeit beriicksichtigt. Dies bedeutet, dass ein zufillig gezo-
genes Adjektiv aus diesem Korpus mit einer Wahrscheinlichkeit von ca. 60% in un-
serem Worterbuch enthalten ist. Das Worterbuch deckt also einen betrédchtlichen Teil
der hiufig auftretenden Adjektive ab, wenn man berticksichtigt, dass nicht alle Adjekti-
ve meinungstragend bzw. nicht eindeutig meinungstragend sind. Tabelle 6 zeigt die 20

hiufigsten Adjektive und deren semantische Orientierung.
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Tabelle 5: Ausziige der gefundenen meinungstragenden Worter aus dem YouTube-Korpus.

Worter mit positiver semantischer Orientierung:

academic, affordable, alright, analytical, appreciative, atmospheric, breezy, brillant,
calming, chill, colourful, comedian, comfortable, comprehensible, comprehensive,
concise, conformable, cosy, crafted, creamy, delicious, delightful, desirable, dramatic,
dreamy, durable, eclectic, emotional, enjoyable, enticing, evergreen, extraordinary, . ..

Worter mit negativer semantischer Orientierung:

abased, abhorrent, aborted, abusive, accident, accused, adulterated, aggresive,
agoraphobic, alleged, allergic, amateurish, amputate, amputated, anal, antagonistic,
antisocial, apathetic, appalled, appalling, asinine, ass, assed, asshole, atrocious,
atrophied, attacking, authoritarian, badass, barbaric, bashing, beastly, ...

3.4 Evaluierung der Stilanalyse

Zu Beginn definieren wir wichtige Begrifflichkeiten:

Maschinelles Lernen Maschinelles Lernen ist die Fihigkeit eines Programms, auf der
Grundlage eines QualititsmaBles durch die Einbeziehung vorheriger Ergebnisse

(Erfahrung) die Qualitit der Bearbeitung einer Aufgabe zu steigern.

Naive-Bayes-Klassifikator Der Naive-Bayes-Klassefikator ist ein Programm, dass ein
Eingabedatum einer Klasse zuordnet. Die Menge der moglichen Klassen ist dem
Programm vorher bekannt. Die Parameter des Klassifikators wurden mit einem
statistischen Verfahren des maschinellen Lernens auf Grundlage von Beispielen

ermittelt.

Precision Precision ist ein MaB, das insbesondere fiir die Bewertung der Qualitit einer
Klassifikation durch einen Klassifikator verwendet wird. Dabei wird das Verhéltnis
der richtig einer Klasse zugeordneten Instanzen zu allen dieser Klasse zugeord-

neten Instanzen gebildet.

Recall Recall ist ein weiteres wichtiges Mal} zur Beurteilung einer Klassifikationsleis-
tung. Hier wird das Verhiltnis der richtig einer Klasse zugeordneten Instanzen
zu allen Instanzen gebildet, die dieser Klasse angehdren (aber nicht zwingend

richtig zugeordnet wurden).
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Tabelle 6: Dargestellt sind die 20 hiufigsten, mit einem POS-Tagger ermittelten Adjektive
des YouTube-Korpus mit Auftritshidufigkeit und semantsicher Orientierung. Die
semantische Orientierung wurde mit dem erstellten Meinungsworterbuch
identifiziert.

Auftritshiiufigkeitin %  Wort in Stammform  semantische Orientierung

4.24607 good positiv
3.11449 best positiv
3.11228 great positiv
2.12496 funni positiv
2.09968 awesom positiv
1.83663 amaz positiv
1.59557 nice positiv
1.17252 real positiv
1.14183 other -

1.05928 cool positiv
1.05393 bad negativ
1.02061 beauti positiv
0.98401 just -

0.95571 cute positiv
0.95382 fuck negativ
0.95229 old -

0.93905 veri -

0.88597 onli -

0.86393 hot positiv
0.80711 stupid negativ
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F-Measure Das F-Measure ist ein Mal}, welches Precision und Recall miteinander

Kombiniert. Es wird das gewichtete harmonische Mittel gebildet:

2 - (Precision - Recall)
F pu—
Precision + Recall 2

In Kapitel 2.3.2 haben wir zwei Moglichkeiten vorgestellt, die Stilanalyse als bewer-
tendes Mal} zu benutzen: heuristischer Ansatz und empirischer Ansatz. Wir haben den

empirischen Ansatz fiir unsere Experimente benutzt.

Die Grundlage fiir unsere Tests bildete der Slashdot-Korpus. Um die Einheitlichkeit bei-
zubehalten haben wir den selben Versuchsaufbau verwendet, der bei den Inhaltsmodel-
len zum Einsatz kam. In ersten Versuchen haben wir die Mittelwerte aller Stil- und Van-
dalismusmerkmale berechnet um die Moglichkeiten abzuschitzen, mittels maschinellen
Lernens die Kategorien im Korpus voneinander zu trennen und es wurden verschiedene
Versuche mit mehreren Lernverfahren durchgefiihrt. Dabei wurden verschiedene Vari-
anten der Zusammenfassung von Kategorien getestet. Es hat sich herausgestellt, dass

eine einzige sinnvolle Einteilung in zwei Klassen gute Ergebnisse liefert:

1. I-Kategorien: Insightfull, Interesting und Informative

2. Andere Kategorien: Offtopic, Flamebait, Redundant, Troll und Funny

Uberraschenderweise hat sich erwiesen, dass die I-Kategorien in einem durchweg an-
deren Schreibstil verfasst sind als die iibrigen Kategorien. Die Uberpriifung mit Les-
barkeitsmafen (z.B. Gunning-Fog-Index), zeigt dass der Leser der Kommentare der I-
Kategorien durchschnittlich 11 Jahre Schulbildung hinter sich haben muss, zum Lesen
der anderen Kommentare reichen 8, 5 Jahre. Dabei fillt auf, dass auch die lustigen Kom-
mentare (Kategorie Funny) in schlechterem Stil verfasst sind. Eigentlich sollten diese
auch in die Klasse der positiv orientierten Kommentare gefasst werden. Es ist zu vermu-
ten, dass die Qualitit lustiger Kommentare nicht in gutem Stil verankert ist. In Tabelle 7
sind die Ergebnisse der Klassifizierung mit den in Kapitel 2.3.1 vorgestellten Stil- und

Vandalismusmerkmalen und einem trainierten Naive-Bayes-Klassifikator dargestellt.

Dabei ist zu erkennen, dass iiber 80% der Kommentare der I-Kategorien und iiber 55%
der Kommentare der Anderen Kategorien richtig zugeordnet wurden. Insgesamt bes-
sere Ergebnisse werden erzielt, wenn die Stil- und Vandalismusmerkmale kombiniert

werden.

Auffillig ist, dass das wichtigste Merkmal (welches am schirfsten die Klassen trennt),
das TermCount-Merkmal ist. Die Linge der Kommentare im Korpus hat entscheiden-

den Einfluss auf die Klassifizierung. Problematisch ist dieses Verhalten, da die Linge
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Tabelle 7: Ergebnisse der Klassifikation der in Kapitel 3.2.1 definierten
Kommentarmenge.

Precision Recall F-Measure

Stilmerkmale
I-Kategorien 0,801 0,836 0,818
Andere Kategorien 0,610 0,553 0,580

Vandalismusmerkmale
I-Kategorien 0,815 0,824 0,819
Andere Kategorien 0,621 0,606 0,613

Stil- und Vandalismusmerkmale
I-Kategorien 0,823 0,810 0,817
Andere Kategorien 0,614 0,633 0,623

eines Textes (insbesondere bei sehr kurzen Texten) implizit in vielen Stilmerkmalen mit

verrechnet wird.

Um zu tiberpriifen, ob die Stilanalyse auch unabhédngig von der Linge der Texte funk-
tioniert, haben wir einen weiteren Versuch angeschlossen. Dabei haben wir nur Kom-
mentare ausgewihlt, die eine Linge von 90 bis 110 Termen haben. Wir haben diese
Spanne gewihlt, da die durchschnittliche Linge aller Kommentare im vorigen Versuch
bei 98 Termen lag. Die groBere der beiden zusammengefassten Klassen wurde anschlie-
Bend verkleinert, so dass die beiden Klassen gleich groll waren. Damit ist die a-priori
Wahrscheinlichkeit fiir beide Klassen gleich grof3. Tabelle 8 zeigt die Ergebnisse der

Klassifikation dieses Experiments.

Die Klassifikationsleistung bei fester Kommentarlinge ist schlechter. Bei der Kombi-
nation aus Stil- und Vandalismusmerkmalen wurden knapp 73% der Instanzen der I-
Kategorien richtig zugeordnet, fiir die andere Klasse ergab sich ein Recall von 50%.
Damit wird einerseits der Einfluss der Kommentarlinge deutlich, andererseits ist damit
gezeigt, dass die Linge eines Kommentars nicht das einzige Merkmal ist, das bei der

Klassifikation Einfluss nimmt.
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Tabelle 8: Klassifikationsleistung iiber eine Menge von 4.188 Kommentare ersten Grades
im Slashdot-Korpus mit einer Termanzahl von 90 bis 110.

Precision Recall F-Measure

Stilmerkmale
I-Kategorien 0,563 0,677 0,615
Andere Kategorien 0,595 0,475 0,528

Vandalismusmerkmale
I-Kategorien 0,550 0,863 0,672
Andere Kategorien 0,682 0,293 0,410

Stil- und Vandalismusmerkmale
I-Kategorien 0,594 0,727 0,654
Andere Kategorien 0,648 0,503 0,567

4 Zusammenfassung und Ausblick

Wir haben in dieser Arbeit eine Ubersicht iiber das Problem der zunehmenden Flut von
Kommentaren im Web hergestellt. Wir haben drei Retrieval-Aufgaben herausgearbeitet:
Filterung, Zusammenfassung und Ranking von Kommentaren. Orthogonal dazu schla-
gen wir drei Relevanzkriterien vor, die einzeln oder in Kombination fiir die Bearbeitung
jeder der drei Aufgaben in Frage kommen. Diese Kriterien sind: (1) die thematische Re-
levanz, (2) die Subjektivitit des Kommentars bzw. die Polaritit der MeinungsduB3erung

sowie (3) die Qualitit des Textes.

Fiir jedes dieser Kriterien haben wir ein oder mehrere Modelle vorgestellt. Zur Berech-
nung der thematischen Relevanz wurde ein klassisches Ahnlichkeitsmodell vorgeschla-
gen, sowie ein neues Mal} entwickelt: das Kontinuitdtsmall. Das Ahnlichkeitsmodell
hat sich bei der Evaluierung als brauchbar herausgestellt, jedoch trdgt es ein nicht zu
vernachlidssigendes inhaltliches Problem mit sich: Der Artikel wiirde zu sich selbst
den besten Kommentar darstellen. Somit kann das AhnlichkeitsmaB bei der Kombi-
nation mehrerer Modelle eine Rolle spielen, einzeln betrachtet ist es nur bedingt ein-
setzbar. Fiir das Kontinuitdtsmal} konnte gezeigt werden, dass es innerhalb der Test-
menge eine sinnvolle Ordnung herstellt. Hier besteht die weiterfiihrende Aufgabe ei-
ne verallgemeinerungsfihige Evaluierung durchzufiihren. Wenn diese weitere Evaluie-

rung die Leistungsfihigkeit des Malles bestitigt, dann kann das Kontinuititsmal3 das
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AhnlichkeitsmaB ablosen. Ebenfalls kann es dann allgemein fiir Aufgaben eingesetzt
werden, die ein MaB fiir die thematische Vervollstindigung eines Textes durch einen
anderen Text benotigen. Die Betrachtung der Ergebnisse unserer Experimente mit dem

Kontinuititsmal lassen optimistische Erwartungen zu.

Zum Umgang mit sehr kurzen Kommentaren haben wir ein Modell vorgestellt, das
eine Zusammenfassung iiber MeinungsduBerungen ermoglicht. Dazu wurde eine An-
wendung entwickelt, die den Nutzen eines solchen Modells zeigt. In der Anwendung
wurde ebenfalls eine neue Darstellungsform, die Opinion Cloud verwendet, die eine
sehr intuitive Erfassung der Gesamtheit aller MeinungsduB3erungen ermdéglicht. Um die
Qualitédt bei der Identifizierung der MeinungsduBerungen weiter zu verbessern, muss
eine Losung im Umgang mit verschiedenen Schreibweisen gleicher Worter gefunden
werden. Auch kann das verwendete Worterbuch weiter vergrofert werden. Dazu sollten
weitere Verfahren zur automatischen Erweiterung getestet und weiterentwickelt werden.

Ebenso ist eine Ubertragung der Meinungsanalyse auf andere Sprachen denkbar.

Fiir die Realisierung der Relevanzberechnung auf Grundlage der Textqualitéit haben wir
als Maf} die Giite des Schreibstils untersucht. Dabei hat sich gezeigt, dass ein solches
Mabf sinnvoll fiir die Bestimmung der Relevanz von Kommentaren sein kann, allerding
stellt die geringe Linge von Kommentaren ein Problem dar. Jedoch kann die Stilanalyse

in Kombination mit anderen MaBlen eine gute Ergédnzung sein.

Unsere Arbeit stellt einen Einstieg in das Thema Kommentar-Retrieval dar. Weiterfiihrend
miissen die Modelle der thematischen Relevanz und der qualitativen Analyse in konkre-

ten Anwendungen evaluiert werden.
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A Programmcode

A.1 Firefox-Erweiterung: Opinion-Cloud

Der Programmcode der Firefox-Erweiterung befindet sich auf der beiliegenden CD im
Ordner opinion_cloud. Zur Installation kann die Datei opinion_cloud.xpi mit dem Brow-

ser Firefox?” in Version 2 und 3 geoffnet werden.

A.2  YouTube-Crawler und Worterbucherweiterung

Der Java-Programmcode des Crawlers fiir den YouTube-Korpus sowie fiir die Worter-
bucherweiterung fiir das Meinungsworterbuch befinden sich auf der beiliegenden CD

im Ordner youTube und kann als Eclipse-Projekt getffnet werden.

A.3 Slashdot-Crawler und Modelle

Der Java-Programmcode des Crawlers fiir den Slashdot-Korpus und der darauf getes-
teten Modelle befinden sich auf der beiliegenden CD im Ordner slashdot und kann als
Eclipse-Projekt gedffnet werden.

Mhttp://www.mozilla-europe.org/de/firefox/
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