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Zusammenfassung

Internet-Suchmaschinen bieten die M6glichkeit, {iber die Eingabe von Schliisselwortern
Informationen im World Wide Web zu finden. Bei dieser Form der Suche werden nur
Seiten angezeigt, die den eingegebenen Suchbegriff enthalten. Der Benutzer hat jedoch
nicht nur genaue Vorstellungen iiber das gewiinschte Thema einer Seite, sondern auch
dariiber, welche Form das Ergebnis haben soll. Mit der Form ist dabei der Inhalt eines
Dokumentes gemeint. Eine Internet-Seite kann zu einem Thema beispielsweise einen
langen technischen Artikel, kurze und prézise Antworten auf spezielle Fragen oder sehr
viele Links zu anderen Seiten mit dem gleichen Thema enthalten. Anhand der Eintrége,
die auf der Ergebnisseite einer Suchanfrage stehen, ist jedoch schwer erkennbar, ob eine
Seite fiir den Suchenden relevant ist oder nicht.

Das so genannte Genre gruppiert Dokumente aufgrund der Form sowie des Stils einer
Seite und ist unabhéngig vom Thema. Die Angabe des Genres kann dem Suchenden die
Entscheidung, ob eine von der Suchmaschine gefundene Seite der gewiinschten Form
entspricht, erleichtern. Die Zielstellung dieser Diplomarbeit ist es, das Genre eines
beliebigen Web-Dokumentes zu bestimmen. Die besondere Herausforderung liegt darin,
Figenschaften zu finden, welche die einzelnen Genres zuverlissig voneinander trennen.
Da die Klassifikation in Echtzeit erfolgen soll, miissen diese Eigenschaften moglichst
einfach zu bestimmen sein, um einen hohen rechnerischen und somit zeitlichen Aufwand

zu vermeiden.

Fiir die Genre-Analyse wird eine grofie Anzahl von Beispieldokumenten gesammelt
und per Hand den verschiedenen Genres zugeordnet. Aus dieser Trainingsmenge werden
fiir jedes Dokument vorher definierte Eigenschaften, die Features, extrahiert. Anschlie-
Bend wird mithilfe der Diskriminanzanalyse eine Evaluation durchgefiihrt, um die Giite
unterschiedlicher Feature-Kombinationen zu bestimmen. Um die Zusammenstellung
und Bestimmung dieser Kombinationen zu unterstiitzen, wird eine geeignete Software
entwickelt. Mit dem gewonnenen Wissen konnen dann fiir die Klassifikation geeignete
Eigenschaften selektiert werden. Mit diesen Features und der Diskriminanzanalyse ist
das Vorhersagen eines Genres neuer Web-Dokumente moglich.

Um nun den Benutzer einer Suchmaschine, wie oben beschrieben, bei der Entschei-
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dung, ob ein Eintrag in der Ergebnisliste fiir ihn relevant ist oder nicht, zu unterstiitzen,
wird zu jedem dieser Eintrdge in Echtzeit das zugehorige Genre bestimmt und ange-
zeigt. Damit jeder diese Genre-Analyse verwenden kann, wird fiir den Firefox-Browser
eine Erweiterung implementiert. Diese erkennt automatisch das Starten einer Google-
Suchanfrage. Wurde eine solche Anfrage gestartet, filtert die Erweiterung aus dem Er-
gebnis der Suche die gefundenen Seiten heraus und ldsst sie klassifizieren. Das ermittelte
Genre wird dann in der Ergebnisseite unmittelbar hinter jedem einzelnen Eintrag einge-
blendet und kann direkt abgelesen werden.
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1. Einleitung

1989 begann Tim Berners-Lee in einem Projekt am CERN, der Europiischen Organi-
sation fiir Kernforschung in Genf, die Entwicklung des World Wide Web (kurz: Web),
um einen Internet-basierten weltweiten Informationsaustausch zu ermoglichen [54].
Die Grundlage dafiir bieten so genannte Hypertext-Dokumente, Textdokumente, die
zusétzlich zum Inhalt Links zu anderen Dokumenten enthalten, und Server, welche
auf Anfrage Hypertext-Dokumente liefern. Zunéchst konnte nur reiner Text angezeigt
werden und die Bedienung war nur iiber Kommandozeile méglich [53]. Die Entwicklung
von einfach benutzbaren Browsern und die Moglichkeit, verschiedenste Dateiformate
verarbeiten und darstellen zu kénnen, machte das Web auch fiir Nichtwissenschaftler
zuganglich.

Das Potenzial dieses Online-Netzwerkes wurde friihzeitig erkannt. Neben wissen-
schaftlichen Artikeln findet man unter anderem zahlreiche Firmenauftritte, Vereine,
Verkaufs- oder Diskussionsangebote. Durch die immer noch enorm ansteigende Anzahl
von Web-Servern und die somit wachsende Zahl von Web-Dokumenten [34] wird das
World Wide Web immer uniibersichtlicher. Bereits 1991 wurde der erste Vorldufer
einer Suchmaschine, Gopher, entwickelt, um die gezielte Suche nach Informationen
zu unterstiitzen, ohne den Namen oder den Ort eines Dokumentes wissen zu miissen.
Heutige Suchmaschinen liefern innerhalb kiirzester Zeit umfangreiche Suchergebnisse
aus dem weltweiten Netz.

Das Web ermoglicht den Zugang zu verschiedensten Informationen und ist somit
fiir viele Menschen zu einem unerlésslichen Werkzeug fiir die Informationsgewinnung
geworden. Obwohl die Suchmaschinen dabei sehr hilfreich sind, liefern sie trotz
Einschriankungsmoglichkeiten bei der Suchanfrage auch Seiten, die fiir den jeweiligen
Nutzer momentan nicht von Interesse sind. Namenhafte Suchmaschinenbetreiber wie
Google bieten deshalb beispielsweise mit den Google Directories [17] die Moglichkeit,
in thematisch sortierten Verzeichnissen zu suchen. Die Web-Dokumente wurden hierbei
ihrem Inhalt entsprechend zuvor unterschiedlichen Kategorien zugeordnet. Diese Kate-
gorisierung geschieht jedoch manuell, was bei der hohen Dynamik und Wachstumsrate
der verfiigharen Web-Inhalte einen erheblichen Aufwand bedeutet.

Web-Dokumente kénnen nicht nur nach dem Thema, sondern auch nach dem Genre
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gruppiert werden. Die Genres unterscheiden Dokumente durch deren Form und Typ.
Die Form beschreibt die Art eines Inhaltes. Eine Seite kann zum Beispiel einen langen
Bericht oder Diskussionsbeitrige enthalten. Auch die Verwendung von Wortarten und
Satzzeichen wird betrachtet. Auf Seiten mit Linksammlungen finden sich beispielsweise
kaum vollsténdige Sétze. Der Typ beschreibt die Prisentation des Inhaltes. Die Genres
sind damit unabhéngig vom Thema eines Dokumentes.

Gabe es die Moglichkeit, Internet-Seiten automatisch nach Genres zu indizieren,
konnte der Suchkomfort nochmals deutlich erhéht werden. Die Aufgabe wiirde der
eines Spam-Filters fiir E-Mails dhneln: Ein Spam-Filter soll eintreffende Dokumente
analysieren und entscheiden, ob es sich bei einer Nachricht um Spam handelt oder
nicht. Der Empfinger muss nun nicht mehr selbst jede einzelne E-Mail 6ffnen und
sortieren, was bei der steigenden Anzahl dieser unerwiinschten Post einen wichtigen
Zeitvorteil bringt. Ein dhnliches Verfahren kénnte die Ergebnisse einer Suchmaschine
in Echtzeit klassifizieren. Das ermittelte Genre kann dann zusétzlich zum bisherigen
Eintrag angezeigt werden.

Der Benutzer einer Suchmaschine weifl genau, zu welchem Thema er Resultate méchte
und welche Form diese haben sollen. Jedoch ist das Bewerten eines Ergebnisses einer
Suchanfrage allein anhand des Eintrags in der Liste sehr schwer. Viele Benutzer gehen
die Ergebnisse der Reihe nach durch, um zum Ziel zu gelangen.

Ein Programm, welches die einzelnen Seiten der Ergebnisliste automatisch im Hin-
tergrund analysiert und das zugehorige Genre bestimmt, kénnte den Wert einer Seite
fiir einen Benutzer verdeutlichen. Die vorhergesagten Genres konnten zusétzlich hinter
jedem Link angezeigt werden und damit die Entscheidung, ob das Ergebnis interessant
ist oder nicht, unterstiitzen. Der Suchende kann das Aufrufen fiir ihn irrelevanter Seiten
minimieren und spart Zeit und Nerven.

Gegenstand dieser Diplomarbeit ist es, die automatische Klassifikation von Web-
Dokumenten zu verbessern und eine Genre-Analyse in Echtzeit zu ermoglichen. Dafiir
werden unterschiedliche Eigenschaften von Internet-Seiten untersucht und die, welche
fir die Klassifizierung geeignet sind, ausgew&hlt. Anhand dieser Eigenschaften werden
die Web-Dokumente mittels der Diskriminanzanalyse klassifiziert. Es wird ein Pro-
gramm entwickelt, welches ausgewidhlte Eigenschaften von Internet-Seiten extrahiert
und in verschiedenen Formaten exportiert.

Um, wie oben beschrieben, den Benutzer bei der Internet-Suche zu unterstiitzen, wird
eine Firefox-Erweiterung implementiert. Startet ein Benutzer eine Google-Suchanfrage,
wird dies von der Erweiterung erkannt. Sie extrahiert die URLs der Eintrige in der
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Ergebnisseite und ruft ein Servlet auf, welches die zugehtrigen Web-Dokumente klassifi-
ziert. Die Firefox-Erweiterung verdndert dann die Google-Ergebnisseite, indem sie hinter
jedem von der Suchmaschine gefundenen Eintrag das ermittelte Genre anzeigt.



2. Der Begriff Genre

Der Begriff Genre kommt aus der franzésischen Sprache und bedeutet Gattung, Art
oder Sorte. Bei Webster wird er gefiihrt als Kategorie in der Kunst, der Musik oder der
Literatur, um deren Werke aufgrund von Stil, Form oder Inhalt zusammenzufassen [16].
So gibt es in der Musik beispielsweise die Richtungen Jazz, Rock und Klassik und in
der Literatur Romane, Novellen oder Prosa.

Bei der Klassifikation von Texten wird jedem Dokument eine Kategorie zugeordnet.
Laut Santini lédsst sie sich beziiglich des diskriminierenden Merkmals in folgende drei
Arten unterteilen:

e Thema (text categorization, information filtering)
e Autor (authorship attribution)

e Genre (genre identification/detection/classification/categorization)

Alle drei Klassifikationsarten haben das gleiche Ziel, Texte zu gruppieren, aber
sie unterscheiden sich anhand der Eigenschaften, die zur Erkennung der Kategorie

verwendet werden [39].

In dem folgenden Abschnitt wird der Begriff Genre in Bezug auf die Klassifika-
tion von Dokumenten ndher erldutert. Anschlieend wird die Genre-Analyse von Web-
Dokumenten und deren verschiedenen Anséitze dargestellt.

2.1. Genres digitaler Dokumente

Es gibt viele Bezeichnungen fiir den ,, Typ eines Dokumentes“, der automatisch festge-
stellt werden soll, wie beispielsweise ,, Genre“, | Texttyp®, , Stil*, , stilistisches Genre“
und , funktionale Rolle“ [40].

Ebenso ungenau sind die Definitionen fiir den Begriff Genre. Dewdney et al. defi-
nieren das Genre eines Dokumentes als Kennzeichnung der Art, wie die Information
dargeboten wird. So beinhaltet es das Format und den Sprachstil eines Textes [8]. Laut
Finn und Kushmerick beschreibt das Genre den Typ eines Dokumentes und nicht das
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Thema [12; 13]. Santini gruppiert Dokumente mit gleichen lexikalischen, syntaktischen
und Layout-Features verbunden mit den gleichen kommunikativen Absichten in ein
Genre [38].

Trotz der etwas unterschiedlichen Definitionen zeichnet sich ab, dass es sich beim
Genre nicht um das Thema, sondern vielmehr um den Aufbau und den Typ eines
Dokumentes handelt. Es ist somit orthogonal zur Thematik eines Textes. Das bedeutet,
Texte mit verschiedenen Themen koénnen das gleiche Genre haben und Texte mit dem
gleichen Thema unterschiedlichen Genres angehoren. Baayen et al. fanden heraus, dass
sich die Texte eines Autors in unterschiedlichen Genres mehr unterscheiden als die
Texte unterschiedlicher Autoren im gleichen Genre [2].

Die einzelnen Genres, die einer Klassifikation zugrunde liegen, kénnen sehr unter-
schiedlich sein. So wurden Texte in allgemeine Kategorien wie:

e informativ vs. fiktiv (Karlgren und Cutting [23])
e erzihlend oder nicht erzéhlend (Kessler et al. [25])
e positiv oder negativ (Finn und Kushmerik [12; 13])
e objektiv oder subjektiv (Finn und Kushmerik [12; 13])
geteilt. Oft sind sie aus der ,,Papierwelt* entnommen [41], wie beispielsweise:

e Presse (Reportagen, Kommentare, Rezension), Vermischtes, Fakten, Fiktion (Karl-
gren und Cutting [23])

e Reportage, Kommentar, wissenschaftliche und technische Artikel, Artikel {iber Ge-
richte und Regierung, Fiktion, Nicht-Fiktion (Kessler et al. [25])

e Kommentar, Brief an den Editor, Reportage, Sportbericht (Stamatatos et al. [45])

Zusétzlich finden sich bei der Klassifikation von Web-Dokumenten auch Genres, die,
wie beispielsweise die private Homepage, kein Aquivalent in der Papierwelt haben. Zum
Beispiel wurden die folgenden Web-Genres verwendet:

e Inserat, schwarzes Brett, FAQ', Forum, Radionachrichten, Reuters Nachrichten-
notiz, Fernsehnachrichten (Dewdney et al. [8])

e Artikel, Diskussion, Download, Hilfe, Linksammlungen, privates Portrait, nicht
privates Portrait, Shop (Meyer zu Eiflen und Stein [30])

! FAQ: Frequently Asked Questions, eine Rubrik in der hiufig gestellte Fragen aufgelistet und beant-
wortet werden.
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e Private Homepage, Firmen-Homepage, Homepage von Vereinen (Kennedy und
Shepherd [24])

In dieser Arbeit bezieht sich das Genre auf die Form und den Typ eines HTML-
Dokumentes. Die Form betrachtet den Inhalt des Dokumentes und der Typ die Art
und Weise der Prisentation des Inhaltes. So kann ein Thema beispielsweise in einem
wissenschaftlichen Artikel erlautert oder in einem Forum diskutiert werden. Auch gibt
es Seiten mit sehr vielen Links, die damit Dokumente mit gleichen Themen verbinden.

2.2. Genres im Web

Wie bereits einleitend erldutert, ist das Web noch sehr jung und weist durch die Verwen-
dung von Hypertext-Dokumenten eine neuartige Struktur auf. Die einzelnen Dokumente
sind tiber Links miteinander verbunden und eine Internet-Seite kann die verschiedensten
Inhalte darstellen. Daraus folgt, dass die Frage, was gehort zu einem Genre, iiberdacht
werden muss. Es ergeben sich folgende drei Moglichkeiten:

e Ein HTML-Dokument kann mehrere Genres enthalten. Santini beispielsweise sagt,
dass sich Genres nicht gegenseitig ausschliefen und mehrere Genres in einem Do-

kument miteinander verbunden sein kénnen [43].

e Ein HTML-Dokument hat genau ein Genre. Dieser Ansatz entspricht der klas-
sischen Verfahrensweise und wurde am meisten angewandt (Dewdney et al. [8],
Meyer zu Eifien und Stein [30], Kennedy und Shepherd [24]).

e Alle Dokumente, die durch Hyperlinks verbunden sind, gehéren zu einem Gen-
re. Laut Rehm sollte die Menge der Dokumente, die miteinander verbunden
sind, zur Identifikation des Genres ,, Akademische Mitarbeiter-Homepage® genutzt
werden [36].

Aber nicht nur der Zusammenhang zwischen Genre und Dokument, sondern auch
die Abgrenzung der Genre untereinander wird hinterfragt. Klassischerweise gehort ein
Dokument nur einem Genre an und die Genres untereinander iiberschneiden sich nicht.
Dimitrova et al. hingegen bewerten Dokumente mithilfe von drei Genre-Dimensionen. Sie
beurteilen ein Web-Dokument nach dem Grad der Sachkenntnis, der fiir das Verstdndnis
des Inhaltes erforderlich ist, dem Grad der Ausfiihrlichkeit (kurze Zusammenfassung
oder detaillierte Beschreibung) und dem Grad der Subjektivitit [9].

Roussinov et al. stellten fest, dass unterschiedliche Nutzer unter ein und demselben
Genre nicht zwangsliufig exakt das Gleiche verstehen und empfehlen deshalb eine
unscharfe Trennung der Genre-Definitionen [37].

Rehm schldgt eine hierarchische Anordnung der Web-Genres vor. Er nimmt an, dass es
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allgemeine Web-Genre-Typen gibt, welche die Grundlage fiir ein Web-Genre bilden [36].

Da in dieser Arbeit die automatische Genre-Klassifikation fiir die Suche im Internet
eingesetzt werden soll, wird der Ansatz von Meyer zu Eiflen und Stein weiterverfolgt.
Das bedeutet, ein einzelnes HTML-Dokument gehtrt zu einem Genre und die einzelnen
Genres sind klar voneinander abgetrennt.

Mit dem World Wide Web stehen sehr viele unterschiedliche Dokumente fiir die Suche
von Informationen zur Verfiigung, deren Zahl stetig weiter wéchst. Meyer zu Eiflen und
Stein priiften anhand einer Benutzerstudie, ob die automatische Genre-Klassifikation
im Rahmen einer Internet-Suche sinnvoll ist. Dabei stellte sich heraus, dass 64 % der
Befragten sie als sehr und 29 % als manchmal niitzlich einstufen. Da aufgrund der
Informationsvielfalt die verschiedensten Genres vorstellbar sind, wurden von ihnen auch
diverse Genres vorgeschlagen und die Probanden sollten entscheiden, wie hilfreich diese
flir sie wéren. Bei der Evaluation der Umfrage haben sich folgende Genres als niitzlich

erwiesen:

e Hilfe: Questions and Answers (Q&A), FAQ, Nachschlagewerke
e Artikel: Dokumente mit lingeren Textpassagen

e Diskussion: Foren, Discussion Boards, Mailing-Listen

e Shop: Seiten, die etwas zum Kauf anbieten

e Portrait (nicht privat): Web-Auftritte von Firmen, Universitéten, 6ffentliche Ein-

richtungen, Vereinen
e Portrait (privat): Private Seiten einzelner Personen
e Linksammlung: Dokumente, die primér Links auflisten

e Download: Seiten, welche beispielsweise Software, Freeware und Shareware zur
Verfiigung stellen

Bei der anschlieenden Klassifikation erwies sich die Identifizierung der acht Genres
als schwierig, da sich mit den ausgewéhlten Features beispielsweise die Genres Hilfe,
Portrait (nicht privat) und Linksammlung nicht deutlich unterscheiden. Um den
verschiedenen Benutzer-Typen gerecht zu werden, definieren Meyer zu Eiflen und
Stein unterschiedliche Profile. Sie fassten einzelne Genres zusammen und reduzierten
somit die Anzahl der zu identifizierenden Kategorien, wodurch sich das Ergebnis der
Klassifizierung verbesserte [30].
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Da sich das Web iiber die Zeit hinweg stetig veréindert und erneuert, kann die Internet-
Suche nur dauerhaft unterstiitzt werden, wenn {iber lingere Zeit hinweg Dokumente
zuverléssig klassifiziert werden koénnen. Boese und Howe haben die Dauerhaftigkeit
der Klassifizierer von Web-Dokumenten untersucht [5]. Dabei stellten sie fest, dass die
Klassifizierungsergebnisse iiber ldngere Zeit hinweg stabil bleiben. Ebenso fanden sie
heraus, dass Internet-Seiten verschiedener Genres unterschiedlich haufig aktualisiert
werden. So verdndern sich Artikel kaum, wenn sie einmal ins Web gestellt sind, wihrend
auf den Diskussionsseiten regelméflig neue Eintrdge hinzukommen. Sie schlagen vor,
dieses Wissen fiir die Verbesserung der Effizienz von Webcrawler? der Suchmaschinen
zu nutzen, da nicht mehr alle Seiten in kleinen Absténden besucht werden miissten.

Zusammenfassend muss noch hinzugefiigt werden, dass bei der Genre-Analyse von
Web-Dokumenten der Korpus meist aus HI'ML-Dokumenten besteht. Somit fallen im
Web bereitgestellte Dateien wie beispielsweise PDFs heraus. Auch werden Internet-
Seiten mit dynamischem Inhalt wie Flash oder jene, die komplett aus JavaScript heraus
erzeugt werden, aufgrund von schwer auswertbarem Inhalt ausgeschlossen. Ebenso wer-
den eingebundene Bilder oder Audio-/Videodateien nicht betrachtet.

2 Webcrawler: Spiders oder auch Robots, sie durchsuchen das Web und analysieren Internet-Seiten.



3. Genre-Analyse

Bei der Genre-Analyse werden Dokumente aufgrund ihrer Eigenschaften in unter-
schiedliche Genres eingeordnet. Damit diese Analyse automatisiert werden kann,
muss die Vorgehensweise, die ein Mensch beim Einsortieren anwendet, abstrahiert und
in der Art umformuliert werden, dass sie von einem Computer durchgefiihrt werden kann.

Die Grundlage der Genre-Analyse ist eine Sammlung von Beispieldokumenten, der
so genannte Korpus. Jedem Dokument aus dem Korpus wird per Hand ein Genre
zugeordnet. Um automatisch die Ahnlichkeiten von Beispieldokumenten eines Genres
und Unterschiede zwischen den Genres erkennen zu konnen, werden aus den Doku-
menten Eigenschaften, die Features, extrahiert. Ein Klassifizierer kann dann mittels
der Feature-Werte trainiert werden. Das bedeutet, iiber einen Lernalgorithmus wird
versucht, anhand der Trainingsdaten eine Funktion zu finden bzw. anzunihern, welche
jedem Beispiel die zugehorige Klasse zuweist. Nach Beendigung der Trainingsphase
kann der Klassifizierer neue Dokumente unbekannten Genres zuordnen.

Im Folgenden werden die einzelnen Schritte, welche fiir die Klassifikation von Doku-
menten erforderlich sind, ndher erlautert.

3.1. Dokumentreprasentation

Um die Komplexitédt der Dokumente des Korpus zu reduzieren und um sie einfa-
cher verarbeiten zu kénnen, werden die Beispiele in eine zahlenbasierte Représentation
iiberfithrt. Die klassischen Retrieval-Modelle abstrahieren ein Dokument zu einer Daten-
struktur auf Basis von Indextermen, eine Menge von représentativen Schliisselwortern.
Dabei wird zu jedem Wort ein Zahlenwert berechnet [3].

Ein Beispiel fiir ein solches Modell ist das Boolesche Modell. Hier werden die
Indexterme lediglich nach {0, 1} abgebildet. Es wird also nur das Vorhandensein von
Wortern {iberpriift, ohne dass spéter Aussagen iiber deren Hiufigkeit getroffen werden
konnen. Fiir die Beschreibung des Inhaltes ist es jedoch ein Unterschied, ob ein Wort
nur einmal vorkommt oder im Text eine zentrale Stellung einnimmt.

Beim Vektorraummodell werden die Indexterme gewichtet, damit die Bedeutung eines



3. Genre-Analyse 3.1. Dokumentreprésentation

Terms fiir ein Dokument berticksichtigt werden kann. Es wird eine endliche Menge an
Termen gegeben und fiir jedes Dokument des Korpus sei zu jedem Indexterm ein Gewicht
gegeben. Bei der Gewichtung hat sich der #f-idf-Ansatz bew#hrt [11]:

e Die Termhéaufigkeit (¢f) bezieht sich auf die Hiufigkeit eines Terms in einem Doku-
ment. Es wird davon ausgegangen, dass Terme, die hdufig auftreten, bedeutender
fiir den Inhalt sind als die selteneren.

e Auf einen Korpus bezogen, ist ein Term gut zur Beschreibung des Inhaltes geeignet,
wenn er nur in wenigen Dokumenten vorkommt. Dieser Sachverhalt wird mit der
inversen Dokumenthéufgkeit (idf) abgebildet.

Die reellen Zahlenwerte der Indexterme eines Dokumentes werden zu einem Vektor,
dem Dokumentvektor, zusammengefasst. Der Vektor reprasentiert ein Dokument im so
genannten Vektorraum.

Da nicht alle Worter gleich bedeutend fiir die Beschreibung des Inhaltes sind,
wird beim Information Retrieval der Korpus vor der Bestimmung der einzelnen
Intexterme aufbereitet, um die Anzahl der Indexterme zu verringern. Dabei werden
Layout-Informationen, wie HTML-Tags, sowie hdufige und gleichverteilte Worter, die
Stoppworter (siehe Abschnitt 3.2.1), entfernt. Anschliefend erfolgt zur Verallgemei-
nerung der Indexterme eine Stammformreduktion. Diese Reduktion wird auch als
Stemming bezeichnet. So zéhlen beispielsweise die Worter compute, computation und
computer zu einem Indexterm comput.

Bei der Genre-Analyse sind jedoch, wie in Kapitel 2 beschrieben, die Informationen
tiber das Layout eines Textes und die Stoppworter von Bedeutung und diirfen somit
nicht entfernt werden. Fiir die Genre-Analyse werden ebenso Informationen iiber
den Satzbau und die verwendeten Wortarten eines Textes genutzt. Zur Bestimmung
dieser Informationen werden ebenfalls ungekiirzte Worter und vollstdndige S&tze
benétigt. Weiterhin werden Texteigenschaften, wie der Gebrauch von Satzzeichen, zur
Klassifikation verwendet. Die Modelle beriicksichtigen neben den Wortstdmmen keine
weiteren Textinformationen. Sie sind demnach fiir die Genre-Analyse nicht geeignet.

Dennoch werden die extrahierten Features bei der Genre-Analyse meist in Vektoren
abgebildet. Pro Dokument wird ein Vektor erzeugt, in dem die Features in einer fes-
ten Reihenfolge aufgelistet sind (siehe Abbildung 3.1). Somit gleichen sich idealerweise
die Dokumentvektoren eines Genres und es koénnen, zum Beispiel iiber die Euklidische
Distanz, Ahnlichkeitsberechnungen durchgefiihrt werden. Gleichzeitig macht die Vektor-
form ein Dokument fiir den Klassifizierer nutzbar.

10



3. Genre-Analyse 3.2. Features zur Genre-Klassifikation

HTML-Dokument Feature-Vektor Features
o B S L R T S A e e e ] 0,0907 Anteil Links
o 0,0174 Anteil Bilder
0,0661 Anteil Tabellen
01147 Anteil BR-Tags
it ) _ 0,1600 Anteil DIV-Tags

0,0077 Anteil SPAN-Tags
0,0025 o Wortlange
0,0116 Anteil Buchstaben
0,0797 Anteil Zahlen
0,0012 Anteil Punkte
0,0187 Anteil Kommas

0,0252 Anteil Bindestriche

Abbildung 3.1.: Extrahieren von Features aus einem Web-Dokument

3.2. Features zur Genre-Klassifikation

Bei der Genre-Analyse werden Dokumente anhand von Features, Eigenschaften eines
Dokumentes, klassifiziert. Eine Feature-Menge, die bei einer Klassifikation extrahiert
wird, kann unterschiedliche Arten von Eigenschaften umfassen. Die Wahl der Eigen-
schaften hidngt von den Dokumenten und den zu bestimmenden Klassen ab. Sollen
beispielsweise Web-Dokumente in private oder nicht private Portraits aufgeteilt werden,
gibt es zahlreiche Unterscheidungsmoglichkeiten. Es kann gepriift werden, ob eine
Person oder eine Firma vorgestellt wird, ob ein Lebenslauf oder Geschéftsbedingungen
vorhanden sind. Soll nun bestimmt werden, ob es sich bei einem Web-Dokument um
einen Online-Shop handelt, sind wiederum andere Eigenschaften zur Erkennung hilfreich.

Damit diese Klassifikation automatisch ablaufen kann, miissen die Eigenschaften
eines Dokumentes so definiert werden, dass ein Programm sie extrahieren kann. Der
rechnerische Aufwand, der zur Bestimmung benotigt wird, teilt die Eigenschaften in
Features mit niedrigem, mittlerem oder hoherem Berechnungsaufwand [30]. Da das
Ziel dieser Arbeit darin besteht, Features zu finden, die Web-Dokumente nicht nur
moglichst gut, sondern vor allem in Echtzeit klassifizieren, werden bei der Evaluation
nur Eigenschaften mit niedrigem und mittlerem Berechnungsaufwand untersucht (siehe
Abschnitt 4.3).

Im Folgenden werden verschiedene Feature-Klassen, welche bei der Genre-Analyse
benutzt werden, erldutert. Dabei werden zunichst die bereits etablierten klassischen
Features und anschliefend neue Features aufgefiithrt. Bei den Feature-Klassen, die spéter
bei der Evaluation einbezogen werden, wird zusétzlich erldutert, wie die Feature-Werte
bestimmt werden.

11



3. Genre-Analyse 3.2. Features zur Genre-Klassifikation

3.2.1. Klassische Features

Im Anschluss werden Features beschrieben, die sich als hilfreich erwiesen haben. Zu
ihnen gehoren die folgenden Klassen:

Textstatistik

Die Textstatistik beruht darauf, dass unter anderem die relative Anzahl der Satzzeichen
bei den verschiedenen Genres unterschiedlich ist. Seiten mit Artikeln enthalten viele
und vollstdndige Sdtze und somit eine grofie Anzahl an Kommas und Punkten. In
Foren und FAQ-Seiten werden Fragen gestellt, welche meist kurz beantwortet werden.
Demnach ist bei diesen Seiten der Anteil der Fragezeichen relativ hoch. Auf Seiten mit
Linksammlungen befinden sich kaum Satzzeichen, sondern vorrangig Worter oder kurze
Wortgruppen, die als Links auf die verbundenen Seiten zeigen.

Um diese Unterschiede in Features abzubilden, werden Elemente eines Textes, wie
bespielsweise die Anzahl von Buchstaben, Zahlen und einzelner Satzzeichen, gezéhlt. Die
Bedeutung der Worter oder der inhaltliche Zusammenhang sind hierbei irrelevant, nur
die Zeichen an sich werden betrachtet. Die Feature-Werte werden oft ins Verhéltnis zur
absoluten Wort- oder Zeichenanzahl gesetzt. Auch Berechnungen der durchschnittlichen
Wort- oder Satzlénge sind moglich.

Die Features der Textstatistik werden auch ,Character-Level Cues“ genannt [25]
oder als ,hand-crafted“ [12] bezeichnet. Stamatatos et al. [45] zeigten, dass unter
Mitbetrachtung von Satzzeichen bei der Klassifikation die Giite deutlich verbessert
werden kann.

Dass mit statistischen Features Aussagen iiber einen Text getroffen werden konnen,
zeigte Flesch mit der Entwicklung einer Lesbarkeitsformel [15]. Er erkannte, dass fiir
einen Menschen zum Verstehen eines Textes unter anderem die Wort- und die Satzlénge
bedeutend sind. Je grofler deren durchschnittliche Lénge ist, desto komplizierter wird
ein Text. Die von ihm aufgestellte Formel 3.1 beschreibt diesen Zusammenhang.

w T
R =206.835 — 1.015 - g~ 84.6 - W (3.1)

W beschreibt die Anzahl der Worter, S die Anzahl der Sitze und T die Anzahl
der Zeichen eines Textes. Die Konstanten wurden in einer Evaluation ermittelt. Der
resultierende Index R reicht von O fiir sehr schwierig bis 100 fiir sehr einfach zu
verstehende Texte.

Da die Textstatistik-Features mit geringem Berechnungsaufwand zu ermitteln sind,

12



3. Genre-Analyse 3.2. Features zur Genre-Klassifikation

werden sie in die Evaluation dieser Arbeit mit einbezogen. Bestimmt wird hierbei die re-
lative Anzahl von Buchstaben, Grof3buchstaben, Zahlen, Apostrophen, Doppelpunkten,
Kommas, Punkten, Semikolons sowie Frage- und Ausrufezeichen. Dabei wird die ab-
solute Anzahl eines Zeichens ins Verhéltnis zur Anzahl aller Zeichen eines Textes gesetzt.

Die durchschnittliche Wortlénge eines Textes DW wird nach der folgenden Formel
bestimmt.

> fur(ws)
=0

n

DW =
(3.2)

DW
== . DW < 20
DWnormiert = { 20 7 <

1, DW > 20

n ist die Anzahl der Worter eines Textes und fy;(w;) bestimmt die Lange des Wortes
w;. Damit alle Feature-Werte bei der Evaluation im Wertebereich von 0 und 1 liegen,
wird die durchschnittliche Wortldnge normiert.

Prasentationsbezogende Eigenschaften

Diese Eigenschaften beschreiben das Layout eines Textes. In HTML-Dokumenten bietet
sich die Moglichkeit, die Art und Weise der Textdarstellung iiber die so genannten
HTML-Tags zu analysieren. Neben dem Zihlen von Uberschriften, Tabellen oder
Bildern kénnen auch die Attribute der Tags ausgewertet werden, um Untergruppen, wie
beispielsweise Anker- oder Mail-Links zu definieren [30; 24].

Die Ermittlung der Haufigkeiten von HTML-Tags ist mit geringem Berechnungsauf-
wand verbunden, deshalb werden auch diese Features bei der Evaluation untersucht.
Gezidhlt werden alle gebrduchlichen Tags, wie beispielsweise Anzahl von Bildern, Link-,
DIV-, BR- und Tabellen-Tags'. Dabei wird fiir jedes HTML-Tag ein Feature-Wert
berechnet. Nur bei dem Feature Form tags werden die Tags: <font>, <b>, <i>, <u>
und <strong> zu einem Wert zusammengefasst.

Um die relative Hiufigkeit eines Tags in einem Dokument zu bestimmen, wird deren
absolute Anzahl ins Verhiltnis zur Gesamtanzahl aller Tags gesetzt. Fiir alle Features,
welche den Anteil spezieller Links beschreiben, wie zum Beispiel Ankor-Links, Mail-Links

! Eine vollstiandige Liste der untersuchten Features befindet sich im Anhang B.
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oder JavaScript-Links, werden die relativen Haufigkeiten iiber das Verhéltnis zur Anzahl
aller Links bestimmt.

Part-of-Speech (POS)

Bei der Part-of-Speech-Analyse werden die im Text verwendeten Worter in Bezug auf
ihre Funktion im Satz oder ihre Wortart untersucht. Sie kann dazu benutzt werden,
einen Uberblick iiber den Sprachstil einer Seite, unabhingig vom Thema zu erhalten.

Bevor die Haufigkeit der einzelnen Wortarten ermittelt werden kann, wird der Text
eines Dokumentes von einem so genannten POS-Tagger markiert. Dabei wird jedes
Wort des Textes mit einer Markierung versehen, welche die Wortart enthélt. Wenn die
POS-Tags gesetzt sind, konnen gleiche Markierungen aufsummiert werden. So kann man

einen Vektor erzeugen, dessen Komponenten die verwendeten Wortarten quantifizieren.

Fiir ein einzelnes Wort kann nicht immer eindeutig die Wortart vorhergesagt wer-
den. Beispielsweise kann das englische Wort run als Verb und auch als Substantiv
verwendet werden. Um mogliche Mehrdeutigkeiten aufzulésen, gibt es zwei Verfahren:
Regelbasiert und stochastisch. Bei den regelbasierten Taggern werden aus einem
Worterbuch zunéchst fiir jedes Wort alle POS-Tags herausgesucht, die das Wort
losgelost vom Kontext haben kann. Gibt es fiir ein Wort mehrere Moglichkeiten,
wird iiber ein Regelsystem das zutreffende Tag ausgewéhlt. Bei den stochastischen
Taggern wird die Auswahl des Tags iiber Wahrscheinlichkeitsberechnungen bestimmt [4].

Die jeweiligen POS-Tags konnen einzeln oder auch kombiniert in einen Feature-
Wert eingehen. So definierte beispielsweise Santini so genannte POS-Trigramme, jeweils
drei aufeinanderfolgende POS-Tags, welche sie fiir die Genre-Analyse [39; 41] verwendete.

Die Part-of-Speech-Features haben bei den Untersuchungen von Meyer zu Eilen und
Stein [30] eine deutliche Verbesserung der Klassfizierungsrate bewirkt. Deshalb werden
trotz hohem Berechnungsaufwand auch diese Features in der Evaluation untersucht. Fiir
die Feature-Bestimmung wird lediglich der Text einer Web-Seite zugrunde gelegt. Das
bedeutet, alle Zeichen, die sich innerhalb von HTML-Tags befinden, werden ignoriert.
Die Wortarten werden mithilfe von QTag [29] ermittelt. Dies ist ein wahrscheinlichkeits-
basierter POS-Tagger von Oliver Mason, der laut seinen Studien sehr robust ist. Gezéihlt
werden Wortarten, zum Beispiel Substantive, Verben und Adjektive (Vollsténdige Liste
im Anhang B). Die relative Anzahl der Worter einer Wortart WW wird iiber die
folgende Formel bestimmt:
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> Fuwalws)
=0

ww o= =
n (3.3)

07 w; §é Mwa

utoy = {0 E N

fwa bestimmt, ob ein Wort w; zu einer Wortart gehort. n ist die Anzahl aller Worter
eines Textes und M,,, die Menge der Worter einer Wortart.

Syntactic-Group-Analysis

Die Syntactic-Group-Analysis bezieht sich auf die einzelnen Worter und Attribute eines
Satzes. Diese Features werden auch als ,, Linguistic Facets“ bezeichnet. Bei der Analyse
wird unter anderem auch die Verwendung von Zeitformen, Relativséitzen und der
Gebrauch von Aktiv- und Passivsétzen untersucht. Zur Bestimmung der Eigenschaften
wird ein Parser verwendet, der den Text mit Anmerkungen versieht.

Dewdney verwendet beispielsweise als Feature den Wechsel der Zeitformen in einem
Text [8] und Santini konstruiert aus den Linguistic Facets einfache Muster, deren Vor-
kommen im Text gezihlt werden [42]. Laut Santini sind diese Features von hohem In-
formationsgehalt. Da die Berechnung dieser Features sehr aufwendig ist, werden sie nur
selten benutzt und auch in der Evaluation, die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt
wird, nicht untersucht.

Average-Word-Frequency-Class

Der Average-Word-Frequency-Class liegt zugrunde, dass einzelne Worter in der Sprache
unterschiedlich oft verwendet werden. Dabei sind es eher wenige Worte, die besonders
héufig und viele Worte, die sehr selten auftreten. Diese Verteilung entspricht dem
Zipf’schen Gesetz und kann durch die Worthéufigkeitsklassen wiedergegeben werden.
Die Average-Word-Frequency-Class ist somit ein Indikator fiir den Wortgebrauch eines
Textes.

Es sei C der Text-Korpus, f(w) die Haufigkeit des Wortes w € C und w* das héufigste

Wort in C, so wird entsprechend [52] die Haufigkeitsklasse c(w) eines Wortes w € C' iiber
die folgende Formel bestimmt:

c(w) = [loga(f(w™)/f(w))] (3-4)
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In dieser Arbeit wird die Haufigkeitsklasse eines Wortes mithilfe der ,,Sydney Morning
Herald Word Database“? von Simon Dennis [7] ermittelt. In der Datenbank befinden
sich 97.031 englische Worter, die unter anderem mit ihrer Haufigkeitsklasse versehen
wurden. Es gibt 20 Hiufigkeitsklassen, wobei das hiufigste Wort ,,the® die Klasse 0 hat
und die seltensten Worter zur Klasse 19 gehoren.

Fiir die Evaluation wurden die durchschnittliche, minimale und maximale Worthaufig-
keitsklasse eines Textes ermittelt. Damit die Feature-Werte wieder zwischen 0 und 1
liegen, werden die ermittelten Klassen ins Verhéltnis zur Anzahl der Haufigkeitsklassen
gesetzt.

Stoppwéorter

Zu den Stoppwortern zdhlen Worter, die in Texten sehr héufig vorkommen, aber
keine thematischen Inhalt haben, wie unter anderem Préapositionen oder Artikel. Da
sie nicht zur inhaltlichen Beschreibung dienen, werden sie oft beispielsweise bei der
Ahnlichkeitssuche eliminiert (siehe auch Abschnitt 3.1).

Stamatatos et al. [45] zeigen, dass diese Worter nicht unwichtig sind und bei der Klas-
sifikation von Genres sehr hilfreich sein kénnen. Bei Nigam et al. [35] hatte zum Beispiel
das Wort my einen der héchsten Werte beim Information Gain® und war besonders gut
geeignet, private Homepages zu identifizieren.

Closed-Class Word Sets

Manche Worter oder Zeichen kommen auf bestimmten Internet-Seiten haufiger vor,
wie zum Beispiel Datumsangaben in Diskussionsforen oder Wihrungszeichen bei
Shops. Um nicht die H&ufigkeiten einzelner Worter zu zéhlen, kann man sie in so
genannten Closed-Class Word Sets zusammenfassen. Das sind Listen mit Woértern und
Symbolen, die frei definierbar sind. Bei der Feature-Bestimmung wird pro Dokument
und Closed-Class Word Set ein Wert bestimmt, beispielsweise die relative Haufigkeit.

Man kann in einer Liste alle Wochentage aufnehmen und bei der Feature-Bestimmung
wird jedes Wort eines Textes iiberpriift, ob es in dieser Liste steht. Ist dies der Fall,
wurde ein Wochentag gefunden. Auf diese Weise kann man die Anzahl der Wochentage
in einem Text ermitteln. Diese Anzahl kann auch ins Verhéltnis zur Wortanzahl gesetzt
werden. Ein hoher Anteil von Wochentagen kann beispielsweise auf ein Diskussionsforum

2 Die ,,Sydney Morning Herald Word Database“ enthilt alle Wérter, die 1994 in den Ausgaben des
Sydney Morning Herald mindestens in zwei unterschiedlichen Artikeln vorkamen.

3 Information Gain: Informationsgewinn eines Features bestimmt, wie viel Information beim Weglassen
eines Features verloren geht oder gewonnen wird [59].
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hindeuten, bei denen das Datum eines Eintrags immer angegeben wird.

Meyer zu Eifilen und Stein haben unter anderem Wortlisten mit Vornamen, Nachna-
men und Datumsangaben sowie Listen mit Genre-spezifischen Woértern benutzt [30].
Diese Features werden bei Kessler et al. auch , Lexical Cues“ genannt [25].

Bei der Verwendung von Closed-Class Word Sets ist zu beachten, dass sie je nach Wahl
der Worter sprachabhéngig sind und somit die spatere Verwendung des Klassifizierers
einschrénken.

Auch im Rahmen der Evaluation werden Features verschiedener Closed-Class Word
Sets untersucht. Es wird die Hypothese aufgestellt, dass es fiir jedes Genre spezifi-
sches Vokabular gibt, dessen Verwendung unabhingig vom Thema ist. Beispielsweise
finden sich auf Seiten mit Diskussionen héufig die Worter forum, post und reply, bei
Download-Seiten freeware, install und mirror. Fiir jedes Genre wird eine Wortliste mit
englischen Schliisselwortern zusammengestellt, die ihrerseits zur Identifikation dieses
Genres dienen sollen. Es werden aber auch Worterbiicher untersucht, die unabhéngig
von den Genres zusammengestellt wurden. Sie enthalten beispielsweise Datumsangaben
oder Vornamen.

Pro Worterbuch erhélt man einen Feature-Wert. Dieser gibt an, wie viele Worter
eines Textes in dem jeweiligen Worterbuch stehen. Dieser Wert wird stets ins Verhéltnis
zur Wortanzahl des Textes gesetzt.

Um Rechtschreibschwéchen oder Akronyme, wie sie in technischen Beschreibungen oft
vorkommen, zu erkennen, werden nur die Worter gezéhlt, die nicht in einem Wérterbuch
stehen. Bei dem in dieser Evaluation verwendeten Worterbuch handelt es sich um einen
Auszug aus Webster’s Worterbuch. Es ist in der entwickelten Software zur Feature-
Berechnung unter ,,Spelling Dictionaries* zu finden.

3.2.2. Neue Features

Neben den bereits genannten klassischen Features wurden im Rahmen dieser Diplomar-
beit neue Eigenschaften berechnet und getestet, die im Folgenden erlidutert werden.

Closed-Class Word Sets fiir Titel, URL und Meta-Tags

Bisher wurde nur der Text eines Web-Dokumentes auf Worter aus den Closed-Class
Word Sets durchsucht. Internet-Seiten stellen aber noch weitere Informationen zur
Verfiigung. Wenn es sich zum Beispiel um einen Online-Verkauf handelt, steht im Titel
der Seite haufig der Begriff Shop. Auch besitzt eine Internet-Seite unter Umstédnden
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eine URL, die bei genauerer Betrachtung bereits einen Hinweis auf das Genre enthalten
kann. Die URL http://sneakykitchen.com/forum/recipes2.htm beispielsweise enthélt
das Wort Forum, welches auf eine mogliche Diskussionsseite hindeutet. Ahnlich verhiilt
es sich mit den Meta-Tags, die oftmals in HTML-Dokumenten vorhanden sind.

Bei der Evaluation wird neben dem Text der Titel, die URL und die Meta-Tags separat
nach Wortern aus den Closed-Class Word Sets durchsucht. Das heifit, pro Worterbuch
werden vier Features berechnet. Da es beispielsweise nicht sinnvoll ist, in einer URL
nach Datumsangaben oder in einem Titel einer Seite nach HTML-Tags zu suchen, wer-
den die zu verwendenden Worterbiicher fiir Text, Titel, URL und Meta-Tag getrennt
voneinander angegeben.

Window Chunking

Mit den Closed-Class Word Sets kann das Vorkommen von Wortern im Text erfasst
werden. Auf diese Art wird ein Gesamtwert bestimmt. Aus diesem Wert ist nicht
erkennbar, ob sich die Worter eines Worterbuches iiber den gesamten Text gleich
verteilen oder ob sie sich in einem Bereich konzentrieren. Beispielsweise konzentrieren
sich bei einem Internet-Shop die Worter offer, price oder buy im Hauptinhalt der Seite,
wéhrend sich an den Réndern Meniis oder Werbung befinden.

Um eine Konzentration von Wortern zu erkennen, wird der Text mittels Window
Chunking in Abschnitte, die so genannten Chunks, unterteilt. Die einzelnen Chunks
werden dann nach Wortern aus den Closed-Class Word Sets durchsucht. Anschlieflend
miissen die Haufigkeiten der einzelnen Abschnitte zusammengefasst werden. In der
durchgefithrten Evaluation wird das Maximum der Werte als Feature-Wert verwendet.
Somit erhdlt man mithilfe des Window Chunking einen Wert, der die maximale
Konzentration von Wortern in einem Textabschnitt wiedergibt.

Um die Features bestimmen zu koénnen, muss man neben den zu verwendenden
Worterbiichern noch zwei weitere Parameter angeben:

e Fenstergrofle: Anzahl der Worter, die zu einem Chunk gehoren

e Sprungweite: Anzahl der Worter, um die das Fenster weiter geschoben wird

Die Abbildung 3.2 zeigt Chunk x und seinen Nachfolger z+1 mit einer Fenstergrofie
von 20 Wortern und einer Sprungweite von 5 Wortern. Mit dem entwickelten Software
zur Feature-Berechnung (siehe Abschnitt 4.2) kann man auf diese Weise den gesamten
HTML-Code und den Text eines Dokumentes separat durchsuchen.
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Abbildung 3.2.: Beipiel fiir einen Chunk z (oben) und xz+1 (unten) mit einer Fenster-
grofle von 20 Wortern und einer Sprungweite von 5 Wortern

3.3. Klassifikation

Das Ziel der Klassifikation ist es, eine grofie Menge von Objekten oder Situationen
aufgrund von Eigenschaften in unterschiedliche Gruppen einzuteilen. Bei automatisier-
ten Klassifikationsaufgaben kann eine grofle Anzahl von Eigenschaften der Elemente
beriicksichtigt werden. Ein solches Verfahren findet beispielsweise bei der Entscheidung
iiber die Vergabe von Krediten Anwendung. Ein Bankmitarbeiter muss lediglich die
geforderten Daten eines Kunden angeben und erhélt nach der Klassifikation Auskunft,
ob ein Kredit fiir den Kunden bewilligt werden kann.

Bei der Genre-Analyse werden hauptséchlich zwei Klassifikationsverfahren verwendet.
Zum einen werden Verfahren des Maschinellen Lernens benutzt und zum anderen findet
die Diskriminanzanalyse Anwendung. Beide Methoden werden im Folgenden néher
erlautert.

Das entscheidende bei den Ansétzen ist, dass stets alle Features eines Dokumentes
berechnet und fiir die Klassifikation bereitgestellt werden. Die Berechnung der Eigen-
schaften wird nicht vorzeitig abgebrochen, auch wenn ein eindeutig diskriminierendes
Feature vorhanden ist. Die Klassifikation findet erst nach der Feature-Bestimmung statt.

3.3.1. Maschinelles Lernen

Ein Computerprogramm lernt, wenn es anhand von Beispielen Gesetzméfligkeiten
erkennt und durch die gewonnene Erfahrung verallgemeinern kann, um unbekannte
Daten beurteilen zu kénnen [31].
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Es sei C eine Menge von Beispielen und M = {cy,...,c,} eine Menge von Klassen.
Fiir die Klassifizierung wird eine Funktion f : C' — M bendétigt. Ein Lernalgorithums
versucht diese Funktion f zu bestimmen bzw. anzundhern. Nach der Art des Lernens
kénnen die Verfahren in folgende Klassen einteilt werden [49]:

e Uberwachtes Lernen

Beim iiberwachten Lernen, auch ,,Supervised Learning“ oder ,,Lernen aus Beispie-
len“ genannt, werden alle Beispiele der Trainingsmenge mit den Eigenschaften und
der Klassenzugehorigkeit als zusétzliches Merkmal bereitgestellt. Dieses Wissen
kann bei der Anpassung des Algorithmus genutzt werden, der so im Allgemeinen
effektiver wird. Da das System die Klasse eines Beispiels kennt, wird bei einem
Fehler der Algorithmus automatisch angepasst. Um das Verfahren anzuwenden,
muss eine grofle Anzahl von klassifizierten Elementen fiir die Trainings- und die
Testmenge zur Verfiigung stehen. Beispiele fiir diese Lernart sind Support-Vektor-
Maschinen und neuronale Netze.

e Verstirkendes Lernen (Reinforcement Learning)

Bei dieser abgeschwichten Form des iiberwachten Lernens sind nur die Eigenschaf-
ten der Beispiele gegeben. Die zugehotrigen Klassen werden nicht bereitgestellt.
Durch Belohnung oder Bestrafung wird die Klassifikation eines Beispiels bewertet.
Dies ist weniger aufwendig, aber es stehen auch weniger Informationen fiir die Pa-
rametrisierung des Algorithmus zur Verfiigung. Angewendet wird dieses Verfahren
bei Agentensystemen. Die Agenten sollen dabei selbststindig zu einem gegebenen
Zustand die passende Aktion auswéhlen. Durch das Belohnen oder Betrafen lernen
sie, wie sie sich zu verhalten haben.

e Uniiberwachtes Lernen
Hier stehen zum Lernen zwar Beispiele, aber keine bekannte Klassifikation bereit.
Es ist nicht bekannt, welche Klassen es gibt. Anhand der Eigenschaften werden
Gruppen aus dhnlichen Beispielen gebildet. Zu dieser Lernart gehort die Cluster-
Analyse. Sie wird angewendet, um eine Vorstellung iiber eine Datenmenge zu be-
kommen und so eventuell eine neue Klassifikation herzuleiten [41].

Bei der Genre-Analyse wird meist das {iberwachte Lernen angewandt, da die an-
zuwendende Klassifikation vorgegeben wird und die Trainingsdaten bereits per Hand
ihren Klassen zugeordnet wurden.

Im Folgenden werden hiufig verwendete Verfahren kurz vorgestellt.

Cluster-Analyse

Die Cluster-Analyse basiert auf Distanzfunktionen, mit denen man die Ahnlichkeit
zwischen zwei Elementen bestimmen kann. Das Ziel ist es, dhnliche Beispielelemente
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in Gruppen beziehungsweise Clustern zusammenzufassen. Bei dem hierarchischen
agglomerativen® Verfahren werden beispielsweise bei jedem Schritt die Elemente oder
Cluster mit dem geringsten Abstand gesucht und zu einem neuen Cluster verbunden.
Das Verfahren endet, wenn alle Elemente einem Cluster angehoren.

Bei dem K-means-Verfahren, wie es beispielsweise Santini [41] benutzt, wird eine An-
zahl von Cluster-Zentren (auch Zentroide) vorgegeben. Jedes Element wird dann dem
Cluster zuordnet, bei dem der Abstand zum Cluster-Zentrum minimal ist. Der Schwer-
punkt des jeweils gebildeten Clusters ist der neue Zentroid. Das Verfahren wird so lange
wiederholt, bis es keine neuen Zuordnungen mehr gibt.

Entscheidungbdaume

Bei einem Entscheidungsbaum wird die Klassifikation durch einen Baum abgebildet. In
ihm repréasentieren die Wurzel und die inneren Knoten die Features. Fiir jeden Wert,
den ein Feature annehmen kann, fiihrt eine Kante vom Knoten weg. Die Blatter des
Baumes beinhalten die Klasse. In der Lernphase wird ein solcher Entscheidungsbaum
aufgebaut. Bei der Klassifizierung startet man an der Wurzel des Baumes. An jedem
Knoten fragt man den Wert des entsprechenden Features ab und folgt der Kante mit
dem Feature-Wert. Dieser Vorgang wird wiederholt bis ein Blatt erreicht wurde, welches
die zugehorige Klasse darstellt.

Die Entscheidungsbdume unterscheiden sich in der Art, wie die einzelnen Features
wéhrend der Trainingsphase im Baum einsortiert werden. Finn und Kushmerick [12]
sowie Dewdney et al. [8] verwendeten zur Klassifikation von Textdokumenten den C4.5-
Algorithmus, einen Entscheidungsbaum, welcher den Information Gain zur Sortierung
der Features beziehungsweise der Knoten benutzt. Je hoher der Informationsgehalt eines
Features ist, desto ndher zur Wurzel wird ein Feature angeordnet.

Neuronale Netze

Nach dem Vorbild der Natur wurden die neuronalen Netze entwickelt. Eine Nervenzelle
erhiilt iiber Synapsen unterschiedliche Impulse, die sie addiert. Uberschreitet das
Ergebnis einen festgelegten Schwellwert, wird ein Signal gesendet. Diese gerichtete
Informationsverarbeitung wird bei den neuronalen Netzen mit so genannten Perzeptrons
abgebildet. Das bedeutet, ein Perzeptron erhélt Eingangswerte, anhand derer es wie ein
Neuron einen Ausgangswert ermittelt.

Ein Perzeptron verfiigt iiber ein oder mehrere Eingéinge sowie Ausginge. Die Eingéinge
sind gewichtet, das heifit Eingangswerte werden vor dem Zusammenfassen mit den

4 agglomerativ: zusammenfassend, verschmelzend
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Gewichten verrechnet. Ein Perzeptron fasst die Werte der Einginge zusammen und
bestimmt iiber eine Schwellwertfunktion den Ausgangswert (siehe Abbildung 3.3 links).
Bei einem neuronalen Netz wird eine beliebige Anzahl von Perzeptrons miteinander
verschaltet (siche Abbildung 3.3 rechts).

X1

X2

Eingang Ausgang

Abbildung 3.3.: Links: Einzelnes Perzeptron, rechts: Multilayer-Perzeptron, von
Stein [47]

In der Lernphase wird jeweils ein Beispiel klassifiziert und danach iiberpriift, ob das
berechnete Ergebnis richtig ist. Bei einer falschen Klassifizierung werden die am Fehler
beteiligten Gewichte verédndert. War das Ergebnis richtig, erfolgt keine Verénderung, da
die aktuellen Gewichte fiir das Beispiel korrekt eingestellt sind.

Die Neuronalen Netze wurden unter anderem von Kessler et al. [25], Meyer zu Eilen
und Stein [30] sowie Kennedy und Shepherd [24] zur Klassifikation verwendet.

Naive-Bayes

Bei einem Bayes-Klassifizierer wird die Klassenzugehorigkeit eines Beispiels iiber
Wahrscheinlichkeiten bestimmt. Klassen und Feature-Werte werden als Ereignisse
betrachtet. Wihrend der Lernphase werden anhand der klassifizierten Beispiele die
a-Priori-Wahrscheinlichkeiten® und die Wahrscheinlichkeiten fiir die Zusammenhinge
zwischen den Daten und den Klassen bestimmt. Durch die Kombination der Wahr-
scheinlichkeiten lédsst sich dann ein neues Element klassifizieren.

Naheres dariiber, wie man mit einem Bayesschen Netzwerk lernen kann, beschreibt
Heckerman in einem Tutorial [18]. Zur Genre-Klassifikation wurden Naive-Bayes-
Netzwerke beispielsweise von Dewdney et al. [8], Lee und Myaeng [27] sowie Santini [39]
benutzt. Es hat sich gezeigt, dass auch wenn die Features, wie beim Bayes-Klassifizierer

5 a-Priori-Wahrscheinlichkeit: Ein Wahrscheinlichkeitswert, welcher mittels Vorwissen bestimmt wird.
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gefordert, nicht stochastisch unabhingig® sind, sich doch sehr gute Klassifikationsergeb-
nisse erreichen lassen [46].

Support-Vektor-Maschine (SVM)

Bei einer Support-Vektor-Maschine werden die Klassen der Trainingsdaten durch so
genannte Hyperebenen getrennt. Die Lage der Hyperebene ist optimal, wenn der Abstand
zu den Klassen maximal ist. Die Lage dieser Ebene wird durch die Support-Vektoren
(tragende Vektoren) bestimmt. Das sind die Punkte, die der Hyperebene am néchsten
liegen. Da die Trennung der Klassen in der entsprechenden Dimension oft kompliziert ist,
werden die Daten in eine hohere Dimension, dem Feature-Space, abgebildet, wo die Lage
der Hyperebene einfacher zu bestimmen ist. Die Abbildung 3.4 stellt die Transformation
von einem 2- in einen 3-dimensionalen Raum dar.

X X

7
h

— N

/ X

X

Abbildung 3.4.: Uberfithrung der 2-dimensionalen Daten in eine 3-dimensionalen Raum,
dem Feature-Space, nach Markowetz [28]

Fiir detaillierte Informationen sei auf das Tutorial von Smola und Schoelkopf [51]
verwiesen. Neben Dewdney et al. [8] haben auch Santini [42] und Meyer zu Eiflen und
Stein [30] dieses Verfahren bei der Genre-Analyse angewandt. Es hat gute Ergebnisse
bei der Klassifikation neuer Beispiele gezeigt.

3.3.2. Diskriminanzanalyse

Die Diskriminanzanalyse ist ein statistisches Verfahren, bei dem die Gruppenzu-
gehorigkeit von Elementen analysiert wird. Anhand vorsortierter Beispiele werden
Diskriminanzfunktionen berechnet, welche gemeinsam die unterschiedlichen Klassen
trennen. Die Funktionen werden so gewichtet, dass sie die Unterschiede zwischen den
Gruppen maximieren und somit die Uberschneidungen minimieren. Die Diskriminanz-
analyse gibt Aufschluss dariiber, welche Eigenschaften sich am besten zur Vorhersage

6 Stochastisch unabhiingig bedeutet, dass sich Ereignisse beziiglich ihrer Wahrscheinlichkeiten nicht
beeinflussen. Somit miissten die Werte der einzelnen Features unabhéngig von einander sein.

23



3. Genre-Analyse 3.3. Klassifikation

der Gruppenzugehorigkeit eignen und ob mithilfe der Attribute signifikante Unterschiede
zwischen den Gruppen zu erkennen sind [1].

Die zu bestimmende Klasse wird auch als Gruppenvariable und die Eigenschaften als
Merkmalsvariablen bezeichnet. Die folgenden Bedingungen werden bei der Diskriminanz-
analyse an den Datensatz gestellt:

e Nominal skalierte Gruppenvariablen
e Metrische Skalierung der Merkmalsvariablen
e Normalverteilung der Beispiele

e Mehr Eigenschaften als Gruppenvariablen

Eine Diskriminanzfunktion Y hat die folgende Form:
Y:bo+b1x1+b2x2+...+bjxj

Dabei bezeichnen x;...x; die Werte der jeweiligen Merkmalsvariablen und by ...0b;
die Diskriminanzkoeffizienten, mit denen die Variablen in der Funktion gewichtet
werden. by ist die Konstante von Y. Zur Klassifizierung von k£ Klassen werden k& — 1
Diskriminanzfunktionen verwendet.

Bei der Diskriminanzanalyse werden zuerst anhand des Datensatzes die Koeffizienten
der Funktionen geschétzt. Nach Huber [20] liefert die Diskriminanzfunktion fiir jedes
Element i einer Klasse £ mit dem Merkmalswert xj;; einen Diskriminanzwert Yj;. Sei
I}, die Anzahl der Elemente in k, so kann fiir jede Klasse der mittlere Diskriminanzwert,
auch Zentroid genannt, wie folgt bestimmt werden:

— 1
Vi=—>S Y,

Die absolute Differenz |Y, — Y| beschreibt somit den Unterschied zwischen
den zwei Klassen A und B. Auf einer so genannten Diskriminanzachse y konnen die
Zentroiden so abgetragen werden, dass der Abstand maximal wird (siehe Abbildung 3.5).

Y™* in Abbildung 3.5 ist nach Huber der kritische Diskriminanzwert oder das Trennkri-
terium. Er ermoglicht die Zuordnung neuer Elemente, da die folgende Regel angewendet

24



3. Genre-Analyse 3.3. Klassifikation

Xz
Gruppe B

Gruppe A Ys

X4
Abbildung 3.5.: Abbilden der Gruppenzentroiden auf die Diskriminanzachse y, nach Hu-
ber [20]

werden kann:

Y, <Y* — i€ Gruppe A
Y; >Y" — i€ Gruppe B

Bei der Diskriminanzanalyse wird der Abstand eines Elementes i zu allen Klassen-
zentroiden berechnet und verglichen. ¢ ist ein Element der Klasse, bei der der Abstand
minimal ist.

Bereits 1994 verwendeten Karlgren und Cutting [23] dieses Verfahren und zeigten,
dass es fiir die Genre-Analyse durchaus geeignet ist. Ebenso wurde es von Stamatatos

et al. [45] benutzt.

Dieses statistische Verfahren wurde auch bei der Evaluation dieser Arbeit angewandt.
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4. Evaluation

In diesem Kapitel werden die einzelnen Phasen der im Rahmen dieser Diplomarbeit
durchgefithrten Genre-Analyse erlautert. Zunéichst wird die Zusammenstellung des ver-
wendeten Korpus erklért und dann die entwickelte Software zum Extrahieren von Featu-
res vorgestellt. Des Weiteren werden die untersuchten Figenschaften analysiert und die
fiir die Genre-Analyse selektieren Features benannt. Zum Abschluss wird die Giite der
Klassifikation einzelner Feature-Mengen untersucht.

4.1. Korpus-Konstruktion

Bevor mit dem Aufbau des Korpus begonnen werden kann, miissen die Genres festgelegt
werden. Hier fand die Einteilung von Meyer zu Eifilen und Stein [30] Anwendung, die
iiber eine Benutzerstudie gewonnen wurde (siche Abschnitt 2.2). Ebenso wurde deren
Korpus in Form einer Bookmark-Datei mit bereits klassifizierten englischen Internet-
Seiten iibernommen. Da fiir das Trainieren eines Klassifizierers eine grofie Anzahl von
Dokumenten reprisentativer ist, wurde der Korpus erweitert. Gleichzeitig wurden die ge-
speicherten Links der Bookmark-Datei auf ihre Zuordnung und Giiltigkeit hin tiberpriift.
Schliefllich standen fiir die Evaluation 1704 Web-Dokumente zur Verfiigung. Die Vertei-
lung der Dokumente auf die einzelnen Genres zeigt Tabelle 4.1.

Genre Dokumentanzahl
Artikel 181
Diskussion 242
Download 200
Hilfe 198
Linkliste 233
Portrait (nicht privat) 213
Portrait (privat) 191
Shop 246
Summe 1704

Tabelle 4.1.: Zusammenstellung der Web-Dokumente des Korpus

Beim Sammeln der Dokumente wurde darauf geachtet, dass die Beispiele eines
Genres moglichst eine breite Menge der unterschiedlichen Auspragungen widerspiegeln,
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um Overfitting zu verhindern. Das Overfitting beschreibt das Problem, dass die
Trainingsmenge nicht alle Facetten der Gesamtmenge enthélt und dann eventuell der
Klassifizierer bei neuen Datensétzen schlechtere Ergebnisse liefert.

Da Internet-Seiten einem stdndigen Wandel unterliegen und die Verfiigbarkeit eines
Dokumentes vom Zustand eines Servers abhingt, wurden die Dateien fiir die Evaluation
heruntergeladen. Dies geschah unter Verwendung der im folgenden Abschnitt beschrie-
benen Software FeCo. Beim Download wurde die URL jeder Seite zusétzlich in die Datei
geschrieben, um sie spéter in die Auswertung einschliefen zu kénnen. Auch der Inhalt
von eventuell vorhandenen Frames wurde in die heruntergeladene Datei geschrieben, so
dass der gesamte sichtbare Inhalt analysiert werden kann. Die lokale Speicherung der
Dokumente friert den aktuellen Zustand der Web-Dokumente ein und der Korpus kann
flir spédtere Vergleichsbetrachtungen herangezogen werden. Weitere Details zum Datei-
Download werden in Abschnitt 4.2.1 erldautert.

4.2. Software zum Extrahieren von Features

FeCo (Feature Computer) ist eine Bezeichnung fiir das im Rahmen dieser Diplomarbeit
entstandene Programm zur Sicherung des Korpus sowie zur Gewinnung und zum
Export von Features der gespeicherten Web-Dokumente. Dieses Programm ist mithilfe
von Eclipse 3.1 [10] vollsténdig in Java Version 5.0 [50] implementiert worden und damit
plattformunabhingig!'. Es wurde erfolgreich unter Windows und Linux getestet.

In den folgenden Abschnitten werden die Programmabliufe, die Benutzeroberfliche
und die umfangreichen Einstellungsmoglichkeiten erléautert.

4.2.1. Ablauf des Programms

Das Programm unterstiitzt die drei wesentlichen Arbeitsschritte zum Extrahieren von
Features aus HTML-Dokumenten. Diese sind:

1. Herunterladen der HTML-Dateien
2. Berechnen von Features lokal gespeicherter HTML-Dateien
3. Exportieren aller Feature-Werte in eine Datei

Abbildung 4.1 veranschaulicht die Reihenfolge der Teilaufgaben. Sie zeigt auch, dass
es drei mogliche Einstiegspunkte gibt. Es muss nicht zwingend an Punkt a begonnen
werden. Ist bereits eine Sammlung von Dokumenten vorhanden und in der festgelegten

! Java-Applikationen werden in einer Virtual Machine (VM) ausgefithrt und sollten auf allen Systemen
funktionieren, auf denen auch eine VM installiert ist.
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Struktur gespeichert, kann sofort bei b gestartet werden. Ebenso ist es moglich, gleich
mit ¢, dem Export der Feature-Werte, anzufangen, wenn schon Dateien mit berechneten
Features verfiigbar sind.

Mégliche
Einstiegspunkte: z li I
Verarbeslélrj]rr}ﬂz-. Web-Dokumente > Fgglt(ﬂrrii:tir »  Feature-Werte
' herunterladen . exportieren
bestimmen

Abbildung 4.1.: Die einzelnen Verarbeitungsschritte und mogliche Einstiegspunkte des
Programms FeCo

Der Zielordner fiir den Datei-Download beziehungsweise der Ordner fiir die Speiche-
rung der ermittelten Features muss vor dem Start angegeben werden. In diesen Verzeich-
nissen wird dann jeweils pro Genre ein Unterordner mit dem Genre-Namen angelegt, in
dem wiederum die Beispieldateien der einzelnen Kategorien abgelegt werden. Die Abbil-
dung 4.2 zeigt eine von FeCo angelegte Ordnerstruktur.

-_[‘IB]_FECD
—H] download-folder

"] genre-help

@ pagel htmil

@ page htmil

@ page3.html

—) aenre-linklist

L7 genre-shop

-] feature-folder

3 genre-help
pagm.m
pagelb{t
page&.b{t

) penre-linklist

—C) genre-shop

=[] confbd

= [£] exportfile. spss

Abbildung 4.2.: Von FeCo angelegte Ordnerstruktur

Im Folgenden werden die drei Arbeitsschritte niher erliautert.
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Download des Korpus

FeCo ist in der Lage, eine aus dem Firefox-Browser exportierte, im HTML-Format
gespeicherte Bookmark-Datei zu parsen. Die Ordner, in denen die Verweise im Browser
gruppiert sind, werden als Genres und die verlinkten Seiten selbst als Beispiele eines
Genres interpretiert.

Vor dem Programmstart besteht die Moglichkeit, aus allen in der Bookmark-Datei
erkannten Genres eine Auswahl zu treffen (siehe Abschnitt 4.2.2). Heruntergeladen
werden nur HTML-Dokumente, eingebundene Bilder oder andere verkniipfte Dateien
werden nicht betrachtet. Gespeichert wird ein Dokument unter einem Namen, welcher
aus der URL generiert wurde?. Das ermdglicht die Zuordnung von verlinkter Seite
und gespeichertem Dokument fiir einzelne gezielte Untersuchungen, falls beispielsweise
eine Datei leer ist3. Gleichzeitig wird dem Dokument die URL als Meta-Tag hinzugefiigt.

Die verlinkten Seiten der Bookmark-Datei werden aufgerufen und heruntergeladen.
Zum Untersuchen der HTML-Datei wird der HT'MLParser von Sourceforge benutzt [19].
Nicht selten befindet sich in der heruntergeladenen Datei jedoch nicht der eigentliche
Inhalt der Seite, sondern nur eine Weiterleitung auf eine andere Seite. Eine erfolgreiche
Klassifikation des Dokumentes wire dann unmdoglich. Das Programm ist daher in der
Lage, einfache Weiterleitungen mittels HTML-Tags oder JavaScript zu erkennen. Es
lad die ,neue* Seite herunter und schreibt den Inhalt zusédtzlich in das bereits lokal
gespeicherte HTML-Dokument. Ebenso wird mit den Inhalten von Frames verfahren.
Da die verlinkte Seite wiederum Weiterleitungen oder Frames enthalten kann, wird in
dieser nochmals nach Verweisen gesucht und wie oben beschrieben operiert. Bei einer
Tiefe von 2 wird abgebrochen, um die Datenmenge zu begrenzen.

Berechnung der Features

Bei der Feature-Berechnung werden die lokal gespeicherten HTML-Dokumente der
ausgewahlten Genres gedffnet und untersucht. Dabei wird fiir jede HTML-Datei
eine Textdatei mit gleichem Namen angelegt, in der die berechneten Feature-Werte
hineingeschrieben werden. Leere HTML-Dokumente werden ignoriert.

Neben den eigentlichen Textdokumenten mit den entsprechenden Feature-Werten
wird in dem Ordner, wie in Abbildung 4.2 zu sehen ist, eine Konfigurationsdatei conf.txt
angelegt. Diese enthélt die Namen der Eigenschaften in genau der Reihenfolge, wie

2 Bei der Namensgenerierung wird die URL auf 30 Zeichen gekiirzt, alle Punkte werden mit einem
Minus und alle anderen fiir einen Dateinamen unzuldssigen Zeichen durch einen Unterstrich ersetzt.

3 Leere HTML-Dokumente entstehen, wenn der Server den Zugriff auf die Datei verweigert oder beim
Herunterladen ein Fehler auftritt.
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sie in der Feature-Datei aufgefithrt werden. So dokumentiert das Programm, welche
Features ermittelt wurden und zum Export zur Verfligung stehen.

Bevor neue Eigenschaften berechnet werden, wird stets die aktuelle Feature-Auswahl
mit der eventuell im Zielordner vorhandenen Konfigurationsdatei verglichen. Um
Inkonsistenz zu vermeiden, werden bei Nicht-Ubereinstimmung oder Fehlen dieser Datei
alte Feature-Dateien im Zielverzeichnis geldscht.

Wie genau das Programm die Feature-Werte der einzelnen Klassen berechnet, ist im
Abschnitt 3.2 beschrieben. Eine Liste aller mit FeCo berechenbaren Features befindet
sich im Anhang B.

Feature-Export

Beim Exportieren werden alle benotigten Feature-Dateien eingelesen und die Werte in
dem gewéhlten Exportformat abgelegt. Der Speicherort und das Format der Exportdatei
werden vor dem Start angegeben.

Fiir den Export stehen die folgenden drei Formate zur Verfiigung:

e SPSS-Datei, die mit dem Statistik- und Analyseprogramm Spss® [44] eingelesen
werden kann.

e SVM-Datei fiir SVM!" [21], die Support-Vektor-Maschine und SVM™multiclass
[22], die Support-Vektor-Maschine fiir Multi-Klassen von Thorsten Joachims.

e Weka-Datei fiir die Data Mining Software Weka [55] von der Universitdt von
Waikato.

In jedem Programmlauf wird nur jeweils eine Exportdatei erzeugt. Sind aber die
Feature-Werte einmal bestimmt und gespeichert, kann unter Angabe des Feature-
Ordners direkt eine Datei in einem anderen Exportformat erstellt werden.

4.2.2. Benutzeroberflache

Nach dem Start des Programms ist das Hauptfenster zunéchst leer (siehe Abbildung 4.3
links). Uber den Meniipunkt File kann ein neues oder ein bestehendes Projekt gedffnet
werden. Dann erscheinen drei Registerkarten, im Folgenden auch Tabs genannt, in denen
die Konfiguration vorgenommen wird, bevor das Programm gestartet werden kann (siehe
Abbildung 4.3 rechts).
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& FeCo E]D & FeCo E]D

Filz  Settings Help File Settings Help

Main | Features | Genres

r Project

Mame:

r Log Repork

Abbildung 4.3.: FeCo nach dem Programmstart (links) und nach dem Offnen eines neuen
Projektes (rechts)

FeCo-Projekt

Das Programm bietet die Moglichkeit, die getroffenen Einstellungen in einer Projektda-
tei zu speichern. Sie enthilt alle Parameter, um die Feature-Bestimmung von HTML-
Dokumenten reproduzieren zu koénnen. Darin werden unter anderem die ausgewéhlten
Ordner und Features festgehalten. Der Speicherort der Projektdatei ist frei wéhlbar.

Menii

Neben den programmiiblichen Meniipunkten File und Help enthilt die FeCo-Software
unter dem Eintrag Settings folgende zwei Punkte:

1. Source: Bestimmen des Einstiegpunktes durch Wahl von Corpus Source und An-
gabe der benotigten Dateien (siehe Abbildung 4.4 links)

2. Export: Festlegen der Exportdatei (siehe Abbildung 4.4 rechts)

Tabs

In dem Hauptfenster des Programms erscheinen drei Registerkarten: Main, Features und
Genres (siehe Abbildung 4.5). Diese werden im Folgenden né#her erldutert.

a) Main-Tab
Auf dem Main-Tab kann man den Namen des Projektes festlegen und iiber den

Start-Button das Programm starten sowie stoppen (Abbildung 4.5 links). Im un-
teren Teil befindet sich eine Log-Konsole, die den Verlauf und den Zustand des
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Abbildung 4.4.: Dialog fiir das Festlegen des Source (links) und fiir das Bestimmen der
Exportdatei (rechts)
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Programms dokumentiert. Die Eintrége haben je nach Bedeutung drei verschiede-
ne Farben.

— Informationen: Meldungen iiber den Programmstatus
— Warnungen: Hinweise auf ungiiltige URLSs, leere oder fehlende Dateien

— FErrors: Ereignisse, die keinen reguldren Programmablauf erméglichen

Features-Tab

Das Programm wurde entwickelt um auf einfache Weise unterschiedliche Feature-
Mengen definieren und extrahieren zu konnen. Fiir jedes selektierte Feature wird
ein Feature-Wert berechnet. Die Auswahl der gewiinschten Features wird auf den
Features-Tab getroffen (Abbildung 4.5 mitte). Die verfiigbaren Features sind zur
besseren Ubersichtlichkeit in ihre Klassen aufgeteilt, welche auf der linken Seite
angezeigt werden. Bei Auswahl einer Klasse werden die zugehorigen Features im
rechten Fenster angezeigt.

Eine Selektion der gewiinschten Features ist immer moglich, egal mit welchem
der in Abschnitt 4.2 beschriebenen Arbeitsschritte man beginnt. Eine Be-
schrankung gibt es nur, wenn lediglich Feature-Werte exportiert werden sollen. In
diesem Fall sind selbstverstédndlich alle Eigenschaften, die nicht berechnet wur-
den und somit nicht zur Verfiigung stehen, inaktiv und demnach nicht auswéhlbar.

Genres-Tab

Wie bereits beschrieben kann das Programm an drei Einstiegspunkten gestartet
werden (siehe Abbildung 4.1). Das Genres-Tab (Abbildung 4.5 rechts) zeigt
im oberen Bereich, den ausgewihlten Startpunkt unter Genre-Source (siehe
Abschnitt 4.2.2) an. Er wird iiber den Dialog Source verdndert. Zu diesem Dialog
kommt man {iber den Meniipunkt Settings oder durch Klicken des Buttons change.

In der Mitte werden die in der Quelle erkannten Genres aufgelistet. Hier besteht
die Moglichkeit, nach Belieben Genres zu selektieren.

Im unteren Teil kann man die Anzahl der Beispieldateien pro Genre begrenzen.
Dabei stellt der Wert eine obere Grenze dar. Befinden sich mehr als die gewiinschte
Menge in der Bookmark-Datei oder dem Verzeichnis, werden die restlichen Eintréige
vernachléssigt. Sind jedoch weniger vorhanden, wird lediglich zur Information fiir
den Nutzer eine Warnung in der Log-Konsole ausgegeben. Das Programm selbst
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lduft ganz normal weiter. Wird keine Anzahl festgelegt, werden alle verfiigbaren
Beispiele verwendet.

4.3. Optimierung der Feature-Menge

In Abschnitt 3.2 wurden verschiedene Feature-Klassen, die bei der Genre-Analyse
angewendet werden konnen, erldutert. Dennoch gibt es entscheidende Griinde, nicht
alle Features zur Klassifikation zu verwenden und eine Selektion der Figenschaften
vorzunehmen. Es gibt Eigenschaften, die iiber alle Genres hinweg gleichverteilt sind
und somit nicht zur Identifikation beitragen kénnen, wie beispielsweise die Anzahl der
Titel-Tags. Hinzu kommt, dass die Reduktion der Feature-Anzahl eine Verkiirzung der
Berechnungszeit bringt und gleichzeitig den Aufwand fiir die Klassifizierung senkt.

Im Folgenden werden die mit FeCo extrahierbaren Features analysiert und fiir die
Klassifikation der gewahlten Genres geeignete selektiert. Zum Abschluss werden die aus-
gewihlten Eigenschaften benannt.

4.3.1. Feature-Analyse

Um einen Uberblick iiber die einzelnen Feature-Klassen zu erhalten, werden sie im Fol-
genden naher untersucht. Zunéchst werden sie anhand ihres Berechnungsaufwandes ana-
lysiert und anschlieend hinsichtlich ihrer Klassifizierungsrate betrachtet.

Berechnungsaufwand

Die Genre-Analyse soll nicht nur zuverléssig klassifizieren, sondern auch in Echtzeit
durchgefiihrt werden. Dafiir ist es notwendig die einzelnen Feature-Klassen in Bezug
auf den zeitlichen Aufwand, der bei der Berechnung erforderlich ist, zu untersuchen.
Das Ergebnis wird in der Abbildung 4.6 dargestellt.

4 einzelner Feature-Mengen

Es wurde die Zeit gemessen, die FeCo zum Extrahieren
aus den 1704 Beispieldokumenten (insgesamt 58,3 MB) bendotigte. Um den Durchsatz
zu bestimmen, wurde anschliefend die Datenmenge durch die bendétigte Zeit dividiert.
Das Saulendiagramm in der Abbildung 4.6 vergleicht die resultierdenen Werte. Dabei
zeigen die dunklen Séulen den Wert fiir die Berechnung aller Features einer Klasse und

die hellen die Werte fiir ausgewihlte Features.

Die fiir die Evaluation ausgewihlten Feature-Klassen Spelling, Textstatistik und
Word-Frequency-Class sind mit einem sehr geringen Rechenaufwand verbunden und

4 Rechnerparameter: AMD Athlon™64 X2 Dual Core Processor 4200+; 2,21 GHz; 2,00 GB RAM
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Abbildung 4.6.: Vergleich des Berechnungsaufwandes einzelner Feature-Mengen. Die ge-
nauen Werte stehen im Anhang in Tabelle A.1.

schaffen einen Durchsatz von mehr als 1000 Kilobytes pro Sekunde (kB/s). Auch
die Features der HTML-Tags erzielen mit etwa 680 kB/s einen hohen Durchsatz.
Zeitaufwendiger ist die Berechnung der Features mittels Closed-Class Word Sets und
Window Chunking. Sie erreichen etwa 280 bzw. 216 kB/s. Am aufwendigsten ist die
Bestimmung der Part-of-Speech-Features. Hier wurde nur ein Durchsatz von 180 kB/s
erreicht.

Die Berechnung aller Features verringert den Durchsatz auf 70 bzw. 85 kB/s.
Nimmt man die POS-Features aus der Feature-Menge heraus, kann der Durchsatz fast
verdoppelt werden. Im Folgenden wird noch gepriift, ob sich der Mehraufwand bei der
Berechnung der POS-Features durch einen deutlichen Anstieg der Klassifizierungsrate
lohnt.

Die Abbildung 4.6 verdeutlicht auch, dass eine Selektion der Features innerhalb einer
Klasse nicht immer einen Vorteil beim Berechnungsaufwand bringt. Bei den HTML-Tags
beispielsweise miissen stets alle Tags erkannt werden, um die ausgewéhlten zu zdhlen.
Somit bleibt der Aufwand fiir die Berechnung nahezu konstant. Bei den Features, die
mithilfe von Worterbiichern bestimmt werden, wie die Closed-Class Word Sets, und fiir
jedes Wort eines Textes gepriift wird, ob es in einer Liste vorkommt oder nicht, ist ein
Zeitgewinn bei Verringerung der Worterbuchanzahl erkennbar.
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Klassifizierungsrate

Im Folgenden wird untersucht, wie gut sich die einzelnen Feature-Klassen zu Identifi-
kation der Genres eignen. Fiir jede Feature-Klasse werden alle zugehorigen Features
extrahiert, welche anschlieBend mithilfe der Diskriminanzanalyse hinsichtlich ihrer
Klassifikationsgiite untersucht werden.

Einen Vergleich der resultierenden Klassifizierungsraten zeigt das Sdulendiagramm in
Abbildung 4.7. Die Klassifizierungsrate bestimmt, wie viele Dokumente eines Genres
durch die Diskriminanzanalyse korrekt zugeordnet wurden. Die gestrichelte Linie
entspricht der Klassifikationsrate bei zufilliger Zuordnung der Genre-Klasse.
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Abbildung 4.7.: Vergleich der Klassifizierungsraten der einzelnen Feature-Klassen (siehe
auch Tabelle A.2)

Untersucht wurden alle Features einer Klasse, die sich mittels FeCo bestimmen
lassen. Vergleicht man die einzelnen Feature-Klassen untereinander (helle S&ulen),
zeigt sich, dass die Closed-Class Word Sets (CCWS) im Durchschnitt am besten
klagsifizieren, wohingegen die Werte der Klassen Word-Frequency-Class und Spelling
deutlich schlechter sind. Der vergleichsweise hohe Wert fiir das Window Chunking
lasst sich mit der Verwandtschaft zu den Closed-Class Word Sets begriinden (siehe
Abschnitt 3.2.2). Verwendet man alle Closed-Class Word Sets zusammen, so liegt die
Klassifizierungsrate nur 9,1 % unter dem Ergebnis, welches mit allen Feature-Klassen
erzielt wurde (dunkle S&ulen).
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Da sich die Web-Dokumente durch die Features der Closed-Class Word Sets am besten
identifizieren lassen, wurden diese genauer untersucht. Abbildung 4.8 zeigt, wie gut die
einzelnen Genres mittels der Closed-Class Word Sets klassifiziert werden konnen.
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Abbildung 4.8.: Vergleich der Klassifizierungsraten der Closed-Class Word Sets (siehe
auch Tabelle A.3)

Es wird deutlich, dass sie sich fiir die Identifikation der Genres Artikel, Diskussion,
Download, Hilfe und Portrait (privat) sehr gut eignen. Dagegen lassen sich die nicht
privaten Portraits deutlich schwerer erkennen und der Wert liegt 13,7 % unter dem
Durchschnitt.

In Abschnitt 3.2.1 wurde die Hypothese aufgestellt, dass innerhalb eines Genres
spezielles vom Thema unabhéngiges Vokabular verwendet wird. Aus diesem Grund
wurden Genre-spezifische Closed-Class Word Sets zusammengestellt. Das heif$t, fiir
jedes Genre wurde eine Liste mit typischen Wortern zusammengetragen. Die folgende
Untersuchung bestétigt diese Hypothese.

Zunichst wurden fiir jedes Dokument die Feature-Werte der Genre-spezifischen
Closed-Class Word Sets berechnet. Pro Closed-Class Word Set wurden anschlielend die
Werte innerhalb eines Genres gemittelt. Dieser Durchschnitt gibt an, wie viele Worter
eines Closed-Class Word Sets in den Dokumenten eines Genres durchschnittlich enthal-
ten waren. Um zu ermitteln, in welchem Genre die meisten Worter eines Worterbuches
vorkamen, wurden pro Closed-Class Word Set die Mittelwerte ins Verhéltnis gesetzt.

37



4. Evaluation 4.3. Optimierung der Feature-Menge

Das Saulendiagramm in Abbildung 4.9 stellt die durchschnittliche Verteilung der
Feature-Mittelwerte von den Genre-spezifischen Closed-Class Word Sets auf die einzel-
nen Genres dar. Die Mittelwerte aller Genres ergeben zusammen pro Closed-Class Word
Set 100 %. Jede Siule zeigt das Verhiltnis der Feature-Werte eines Genre-spezifischen
Closed-Class Word Sets. Ein farbiger Abschnitt in einem Balken kennzeichnet, wie viel
Prozent der Gesamtsumme auf das entsprechende Genre entfallen. Das Diagramm lésst
erkennen, dass die Worter in den Closed-Class Word Sets, die jeweils fiir ein Genre
spezifiziert sind, auch geschickt gewé#hlt wurden. Analysiert man beispielsweise die
Verteilung der Werte fiir das Genre-spezifischen Closed-Class Word Set Shop, so wird
deutlich, dass 49,7 % der Wérter, die in den HTML-Dokumenten enthalten waren und
in diesem Worterbuch stehen, auch aus Web-Dokumenten des Genres Shop entstammen
(letzte Siule). Wie die anderen S#ulen zeigen, ist die Verteilung nicht immer so
eindeutig, dennoch entfallen auf das entsprechende Genre, fiir das ein Closed-Class
Word Set zusammengestellt wurde, die meisten Treffer. Das bestétigt die Verwendung
von Genre-spezifischem Vokabular.
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Genre-spezifische Closed-Class Word Sets

Abbildung 4.9.: Durchschnittliche Verteilung der Features von den Genre-spezifischen
Closed-Class Word Sets in Bezug auf die Genres (siche Tabelle A.4)

Abschlieend wurde untersucht, inwieweit sich die Klassifizierungsrate der klassischen

Features (wie in Abschnitt 3.2 beschrieben) durch die zusétzliche Analyse von Titel, URL
und Meta-Tag sowie mit den durch Window Chunking ermittelten Features verbessern
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lasst. Dafiir wurde fiir die einzelnen Feature-Mengen eine Diskriminanzanalyse durch-
gefiihrt. Die Ergebnisse stehen in Tabelle 4.2. Es zeigt sich, dass die anfingliche Klas-
sifizierungsrate von 72,6 % auf 81,3 % gesteigert werden konnte. Die in Abschnitt 3.2.2
beschriebenen neuen Features haben sich somit fiir die Klassifikation als sehr hilfreich

erwiesen.
Klassische Featu- | KF + Window | KF + Features | alle zu-
res (KF) Chunking aus Titel, URL, | sammen
Meta-Tag
Klassifi- 72,6% 75,2% 80,1% 81,3%
zierungsrate

Tabelle 4.2.: Auswirkung der Hinzunahme von Analyse von Titel, URL und Meta-Tag
sowie mit den durch Window Chunking ermittelten Features zu den klassi-
schen Features auf das Klassifikationergebnis

4.3.2. Feature-Selektion

Wie bereits in Abschnitt 3.1 erwéahnt, kommt es bei der Auswahl der Features darauf an,
die Eigenschaften mit einem hohen Informationsgehalt herauszufiltern und diejenigen zu
entfernen, welche keinen oder nur sehr geringen Einfluss auf die Klassifikation haben.
Die Selektion héngt von den folgenden drei Faktoren ab [27]:

e Wie verteilen sich die Features zwischen den Genres?
e Wie gleichméfig ist ein Feature innerhalb eines Genres verteilt?

e Wie stark kann ein Feature die Genres voneinander unterscheiden?

Auch ist die absolute H#ufigkeit eines Features zu beachten. Eigenschaften, die
innerhalb einer Klasse hohe Werte aufweisen und sonst kaum auftreten, sind sehr gut
geeignet, diese eine Klasse abzugrenzen. Seltene oder sehr haufige Features, die in allen
Klassen gleich verteilt sind, haben keine Auswirkung auf die Klassifikation.

Zur Selektion der relevanten Features stehen verschiedene Methoden zur Auswahl,
wie Information Gain oder Mutual Information [59]. Hier wurde die Software SPSS
zur Bewertung der unterschiedlichen Eigenschaften benutzt. Dabei wurde mit allen
Feature-Werten, die mit FeCo ermittelt werden konnen, eine Diskriminanzanalyse
(sieche Abschnitt 3.3.2) durchgefiihrt, welche neben den Klassifizierungsergebnissen auch
Tabellen ausgibt, die einen Uberblick iiber die einzelnen Feature-Werte verschaffen.
Beispielsweise geben die kanonischen Diskriminanzfunktionskoeffizienten die Faktoren
eines Feature-Wertes an, mit dem er in die einzelnen Diskriminanzfunktionen eingeht,
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die der Klassifizierung zu Grunde liegen. Die standardisierten Koeffizienten erhilt man
iiber eine Transformation der Werte, so dass der Mittelwert 0 und die Standardab-
weichung 1 betrdgt. Diese Werte sagen aber noch nichts iiber die Einflussgréfie aus.
Dazu dient die Struktur-Matrix. In dieser wird die Grofle der absoluten Korrelation
zwischen eines Features und der jeweiligen Diskriminanzfunktion aufgefithrt und somit
der Zusammenhang zwischen diesen verdeutlicht.

Da ein niedriger absoluter Wert auf einen geringen Einfluss einer Variablen hindeutet,
wurde jeweils das Feature mit den geringsten Werten in der Struktur-Matrix aus
der Feature-Menge entfernt. Auch Eigenschaften, die in mehreren Funktionen nahezu
gleiche Werte hatten, wurden herausgenommen. Nach jeder Auslese wurde zur Kontrolle
eine Diskriminanzanalyse durchgefiihrt. Diese Selektion wurde manuell durchgefiihrt,
um eventuell gestrichene Features mit sehr geringen Werten, aber nicht unbedeutendem
Einfluss, wieder aufnehmen zu kénnen.

Die Giite einer Feature-Menge erkennt man in der SPSS-Ausgabe an den Klassifi-
zierungsergebnissen. Sie geben an, wie gut die berechneten Diskriminanzfunktionen die
Dokumente des Korpus klassifizieren. Die Tabelle 4.3 zeigt die Klassifizierungsergebnis-
se nach Abschluss der Selektion. In einer Zeile stehen die Dokumente eines Genres, die
ihm manuell zugeordnet wurden. Beispielsweise stehen in der ersten Zeile alle 181 Do-
kumente des Genres Artikel. Sie wurden entsprechend ihrer Klassifizierung durch die
Diskriminanzfunktionen in verschiedene Spalten aufgeteilt. Die Funktionen haben unter
anderem 152 Beispiele dem Genre Artikel zugeordnet und eins dem Genre Diskussion.
In der Diagonalen, von links oben nach rechts unten, stehen die Dokumente die korrekt
klassifiziert wurden.

Die Tabelle 4.4 gibt die Ergebnistabelle in Prozent an. In den Zeilen stehen wiederum
die manuell zugeordneten Dokumente eines Genres, die entsprechend dem vorhergesag-
ten Genre in die einzelnen Spalten aufgeteilt wurden. Die 152 Beispiele aus dem Genre
Artikel, die korrekt einsortiert wurden, entsprechen 84,0 % der Dokumente des Genres.
Die durchschnittliche Klassifizierungsrate dieser Analyse betrigt 81,3 %. Das bedeutet,
81,3 % der Dokumente wurden korrekt klassifiziert.

Da fiir die Genre-Analyse interessant ist, wie gut die Features jedes einzelne Genre
identifizieren kénnen, sind hier nur die kreuzvalidierten Ergebnisse aufgefiihrt. Das heifit,
bei der Kreuzvalidierung wurde jeweils eine Klasse durch die Diskriminanzfunktionen
klassifiziert, die unter Ausschluss dieser Klasse ermittelt wurden.

Die Tabelle 4.5 zeigt die Klassifizierungsergebnisse vor der Feature-Selektion
(Zeile 1), nach Abschluss der Selektion (Zeile 2) und fiir die selektierten Features ohne
die Part-of-Speech-Features (Zeile 3). Es ist zu sehen, dass mit allen 132 Features eine
durchschnittliche Rate von 82,0 % erreicht werden konnte. Bei der Selektion wurde fast
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Artikel | Diskus- Down- Hilfe Link- Portrait | Portrait | Shop
sion load samm- (nicht (privat)
lung privat)

Artikel 152 1 2 6 1 15 2 2
Diskussion 8 208 4 4 2 9 3 4
Download 1 2 164 4 0 18 3 8
Hilfe 19 4 1 155 0 11 4 4
Linksamm- 3 2 4 0 184 28 5 7
lung
Portrait 13 2 13 1 6 163 6 9
(nicht privat)
Portrait 13 0 2 0 2 8 165 1
(privat)
Shop 2 3 5 6 2 33 1 194

Tabelle 4.3.: Klassifizierungsergebnisse der Diskriminanzanalyse mithilfe der selektierten
Features (absolute Verteilung)

Artikel | Diskus- Down- | Hilfe Link- Portrait | Portrait | Shop
sion load samm- (nicht (privat)
lung privat)
Artikel 84,0% 0,6% 1,1% 3,3% 0,6% 8,3% 1,1% 1,1%
Diskussion 3,3% 86,0% 1,7% 1,7% 0,8% 3,7% 1,2% 1,7%
Download 0,5% 1,0% | 82,0% | 2,0% 0,0% 9,0% 1,5% 4,0%
Hilfe 9,6% 2,0% 05% | 78,3% | 0,0% 5,6% 2,0% 2,0%
Linksamm- 1,3% 0,9% 1,7% 0,0% 79,0% 12,0% 2,1% 3,0%
lung
Portrait 6,1% 0,9% 6,1% 0,5% 2,8% 76,5% 2,8% 4,2%
(nicht privat)
Portrait 6,8% 0,0% 1,0% 0,0% 1,0% 4.2% 86,4% 0,5%
(privat)
Shop 0,8% 1,2% 2,0% 2,4% 0,8% 13,4% 0,4% 78,9%

Tabelle 4.4.: Klassifizierungsergebnisse der Diskriminanzanalyse mithilfe der selektierten

Features (prozentuale Verteilung)
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die Hélfte der Features entfernt. Dennoch liegt die durchschnittliche Klassifizierungsrate
nach der Selektion mit den verbliebenen 76 Features inklusive Part-of-Speech-Features
bei 81,3 % und ohne bei 80,0 %. Diese Abnahme ist gering, betrachtet man die enorme
Reduktion der Feature-Anzahl. Zusétzlich muss man in diese Betrachtung die Analyse
des Berechnungsaufwandes in Tabelle A.1 einbeziehen. Die Geschwindigkeit bei der
Feature-Berechnung betrigt fiir alle Features etwa 70 kB/s und fiir die selektierten etwa
85 kB/s. Liisst man die Bestimmung der POS-Features weg, so lisst sich der Durchsatz
mit 158 kB/s verdoppeln.

Artikel | Diskus- | Down- | Hilfe Link- Portrait | Portrait | Shop Gesamt
sion load samm- | (nicht (pri-
lung privat) | vat)
alle 82,3% 87,6% 81,5% 78,3% 79,0% 77,5% 88,5% 81,3% 82,0%
(132)
sel. (76) | 84,0% 86,0% 82,0% 78,3% 79,0% 76,5% 86,4% 78,9% 81,3%
sel. oh- | 81,8% 86,0% 81,0% 77,3% 76,8% 74,2% 85,3% 78,5% 80,0%
ne POS
(66)

Tabelle 4.5.: Vergleich der Klassifizierungsergebnisse vor der Feature-Selektion, nach Ab-
schluss der Selektion und fiir die selektierten Features ohne die Part-of-
Speech-Features (von oben nach unten)

4.3.3. Die selektierten Features

Nachdem im vorherigen Abschnitt die Kriterien fiir die Selektion beschrieben wurden,
sollen nun die ausgewéhlten Features in Tabelle 4.6 benannt werden. Die Features werden

in der Reihenfolge aufgelistet, wie sie in FeCo sortiert sind.

HTML Tags All links FTP links Form tags
Links in a list Images Paragraph tags
Domain links Bullet tags DIV tags
Ankor links Table tags SPAN tags
Internet links Table rows Formular tags
Mail links Table columns BR tags

Spelling Dictionaries Webster’s

Closed-Class Word Sets

Text Discussion Help Non private
Download HTML table Private
Family names Linklist Shop
First names Months days

Title Discussion Help Private
Download Linklist Shop
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4.4. Experimente

Family names

Non private

URL Discussion Help Private
Download Linklist Shop
Family names Non private

Meta Tags Article Help
Download Non private

Window Chunking Article HTML table Private

Text Discussion Linklist Shop
Download Non private

Window Chunking Links

Whole Site

Word Frequency Average word fre-

Class quency class

Text Statistics Average word length  Capitals Commas
Letter Colons Dots

Tabelle 4.6.: Die selektierten Features

In der ersten Spalte der Tabelle 4.6 werden die Feature-Klassen genannt und in den
drei darauf folgenden die dazugehorigen Features aufgelistet. Bei den Spelling Dictio-
naries und den Closed-Class Word Sets sind die Namen der selektierten Worterbiicher
eingetragen. Die Worterbiicher Article, Discussion, Download, Help, Linklist, Non
private, Private und Shop enthalten Worter, die fiir das jeweilige Genre typisch sind. In
HTML table stehen spezielle HTML-Entities und in Months days sind unter anderem
Monatsnamen sowie Wochentage enthalten. Fiir das Window Chunking wurde eine
Fenstergrofie von 20 fiir den Text und 15 Wortern fiir die gesamte Seite sowie eine
Sprungweite von 3 Wortern gewahlt.

Da die Firefox-Erweiterung das Genre in Echtzeit bestimmen soll und der Unterschied
bei der Klassifizierungsrate gering sowie der Mehraufwand bei der Feature-Berechnung
sehr hoch ist, wurden die folgenden Part-of-Speech-Features aus dem Feature-Set fiir die
Erweiterung herausgenommen.

Part-of-Speech Noun Modal Copula
Verbs Article Alphanumeric
Be Relative pronoun
Does Preposition

Tabelle 4.7.: Die entfernten POS-Features

4.4. Experimente

Im Folgenden werden drei Experimente erlautert, welche die Auswirkungen unterschiedli-
cher Feature-Mengen und verschiedener Genres auf die Klassifizierungsrate untersuchen.

43



4. Evaluation 4.4. Experimente

Bei den Tests wurden stets alle Dokumente des Korpus, die FeCo-Software zur Be-
stimmung der Feature-Werte und die Diskriminanzanalyse von SPSS zur Klassifizierung
verwendet.

4.4.1. Analyse von Texten vs. Web-Dokumenten

In Kapitel 2 wurde bereits erldutert, dass es einen Unterschied zwischen der Analyse
von purem Text und der von Web-Dokumenten gibt. Wie in Abschnitt 3.2.2 beschrieben
wurde, konnen aus letzteren Meta-Daten, die iiber den Inhalt des Textes hinaus
gehen, gewonnen werden. Nun wird iiberpriift, ob das Auswerten dieser zusétzlichen
Informationen wirklich einen Vorteil bringt und ob der steigende Berechnungsaufwand
vertretbar ist.

In diesem Experiment werden die Klassifikationsergebnisse von zwei unterschiedlichen
Feature-Mengen gegeniibergestellt. Die eine fiir die Web-Dokumenten-Analyse enthélt
alle in Abschnitt 4.3.3 vorgestellten Feature-Klassen und bei dem anderen wurden nur
die ausgewdhlt, welche sich ausschliellich auf den Text eines Dokumentes beziehen.
Die Tabelle 4.8 zeigt die Zusammenstellung der beiden Feature-Mengen. Die Analysen
wurden jeweils mit und ohne die Part-of-Speech-Features durchgefiihrt.

Text-Analyse Web-Dokument-Analyse

Closed-Class Word Sets im Text Feature-Menge der Text-Analyse plus:
Textstatistik HTML-Tags

Worthaufigkeitsklasse Closed-Class Word Sets im Titel, der
Spelling URL und den Meta-Tags

Window Chunking Text

(+ Part-of-Spech) (+ Part-of-Speech)

Tabelle 4.8.: Zusammensetzung der Feature-Mengen fiir die Text- und die Web-
Dokumenten-Analyse

In der Abbildung 4.10 werden die aus dem Experiment resultierenden Klassifizierungs-
raten dargestellt. Es zeigt sich, dass das Ergebnis mit den klassischen Text-Analyse-
Features mit 70,9 % deutlich hinter der zweiten Feature-Menge mit 80,0 % zuriickbleibt.
Auch unter Verwendung der Part-of-Speech-Features gelingt es nicht, die Differenz von
9,1 % zu verringern, da sich die Feature-Werte selbst in beiden Féillen nicht unterschei-
den. Das bedeutet, die Ausnutzung der Meta-Daten bringt einen enormen Vorteil und
verbessert die Klassifizierungsrate deutlich.
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Text-Analyse Web-Dokument-
Analyse

Abbildung 4.10.: Vergleich der Klasifizierungsraten fiir die Text- und die Web-
Dokumenten-Analyse

4.4.2. Single-Genre

Bei diesem Experiment wurde die Klassifizierungsrate einzelner Genres gegeniiberge-
stellt. Jedes einzelne der acht Genres wurde allein gegen die anderen getestet. Pro Genre
wurden wiederum zwei Tests durchgefiihrt, wobei die vorgenannte Feature-Menge zur
Web-Dokumenten-Analyse (siehe Tabelle 4.8) mit und ohne die Part-of-Speech-Features
zur Klassifizierung verwendet wurde. Der Klassifizierer musste bei dieser Untersuchung
jeweils nur entscheiden, ob ein Dokument zum jeweiligen Genre gehort oder nicht.

Shop Portrait | Portrait | Down- Diskus- | Artikel Link- Hilfe
(privat) | (nicht load sion samm-
privat) lung
ohne POS 94,7% 95,8% 85,6% 95,1% 96,0% 91,8% 96,0% 95,5%
mit POS 94,7% 96,4% 86,0% 95,2% 96,2% 92,0% 96,6% 96,0%

Tabelle 4.9.: Klassifizierungsergebnisse von Single-Genre-Klassifizierern

Es hat sich herausgestellt, dass die Entscheidung zwischen zwei Klassen deutlich einfa-
cher ist, als die Zuordnung in acht. Die Tabelle 4.9 zeigt in Prozent, wie viele der Doku-
mente im jeweiligen Test im Durchschnitt korrekt zugeordnet wurden. In der ersten Zeile
stehen die entsprechenden Werte ohne und in der zweiten die mit Beriicksichtigung der
POS-Features. Die Klassifizierungsraten reichen von 85,6 % bis 96,0 % bzw. 86,0 % bis
96,6 % und liegen damit iiber dem Ergebnis der Klassifikation in acht Genres, bei dem
im Durchschnitt lediglich 80,0 % bzw. 81,3 % erreicht wurden. Auffillig ist, dass das
Genre Portrait (nicht privat) nicht nur am schwersten zu erkennen ist, sondern auch mit
einer Differenz von etwa 6 % deutlich abgeschlagen hinter dem vorletzten Wert liegt. Das
zeigt deutlich, dass dieses Genre durch die selektierten Features nicht extakt identifiziert
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4. Evaluation 4.4. Experimente

werden kann.

4.4.3. Profile

Meyer zu Eiflen und Stein [30] weisen darauf hin, dass die Menge der interessanten Genres
fiir verschiedene Nutzergruppen unterschiedlich ist. Sie stellen dabei die folgenden drei
Benutzerprofile vor, welche die individuellen Interessen beriicksichtigen sollen:

o _Fdu“ Zu der Gruppe gehoren Personen aus dem Bereich Bildung, der Fokus liegt
auf den Genres Artikel, Linksammlung und Hilfe.

e  Geek“ Die Computer-Freaks sind sehr an Downloads, Diskussionen, Artikeln,
Linksammlungen und Hilfe interessiert.

e Private®: Die privaten Nutzer surfen bevorzugt, um zu shoppen und sich private
Internet-Seiten anzusehen.

In dieser Untersuchung wird das Verhalten der Klassifizierungsraten unter den ver-
schiedenen Profilen iiberpriift. In Tabelle 4.10 ist zu sehen, welche Genres benutzt be-
ziehungsweise zu einem zusammengefasst wurden, da sie im jeweiligen Profil nicht von
Interesse sind. Gleichzeitig sind die entsprechenden Klassifizierungsergebnisse der Dis-
kriminanzanalyse eingetragen. In der oberen Reihe stehen die Werte ohne und in der
unteren Reihe die mit den Part-of-Speech-Features.

Shop Portrait | Portrait | Down- | Diskus- | Artikel | Link- Hilfe Gesamt

(pri- (nicht load sion samm-

vat) privat) lung
Profil 91,9% 82,9% | 781% | 77,3% | 87,4%
,Edu“ 91,8% 84,5% 82,8% | 78,8% | 88,3%
Profil 85,1% 82,5% | 85,5% | 834% | 77,7% | 78,3% | 82,9%
, Geek* 85,2% 86,0% 85,1% 84,5% 80,7% | 78,3% | 83,8%
Profil 82,5% 88,0% 92,9% 90,8%
»Private® 82,9% | 91,1% 93,4% 91,7%

Tabelle 4.10.: Klassifizierungsraten der Profile

Bei Betrachtung dieser Tabelle ist erkennbar, dass sich die Aussage von Karlgren
und Cutting [23] bestétigt. Die Klassifizierungsrate nimmt mit steigender Anzahl von
Genres ab. Das Profil ,,Privat“ hat drei Klassen und liegt mit den Durchschnittswerten
von 90,8 % und 91,7 % iiber den Ergebnissen der anderen. Auch ,Edu® schneidet mit
seinen vier Klassen und einem Durchschnitt von 87,4 % beziehungsweise 88,3 % besser
ab als ,,Geek“, welches mit den Ergebnissen durchschnittlich bei 82,9 % beziehungsweise
83,8 % liegt.
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Zur Veranschaulichung dieser Ergebnisse wurden die Streuungsdiagramme der drei
Profile und der Genre-Analyse mit den 8 Genres generiert. Sie werden in der Abbildung
4.11 dargestellt. An den Achsen sind jeweils die Funktionswerte der beiden ersten Dis-
kriminanzfunktionen abgetragen. Pro Web-Dokument wird ein Viereck eingezeichnet,
dessen Lage von den jeweiligen Funktionswerten dieser zwei Diskriminanzfunktionen
abhingt. Die einzelnen Genres haben verschiedene Farben, so kann die Gruppenzu-
gehorigkeit einfach abgelesen werden.

Pro Diskriminanzanalyse werden n — 1 Funktionen berechnet, wobei n die Anzahl der
zu klassifizierenden Genres darstellt. Demnach stehen fiir die Profile Edu und Private
nur drei beziehungsweise zwei Funktionen zur Verfiigung. Da in diesen Diagrammen
die Funktionswerte der ersten beiden Diskriminanzfunktionen eingetragen werden und
die Klassifizierungsrate bei den zwei Profilen mit durchschnittlich 91 % und 88 % sehr
hoch war, kann man in den zwei unteren Diagrammen sehen, dass sich fiir jedes einzelne
Genre kleine Cluster gebildet haben, die sich untereinander kaum {iberlagern. Das zeigt,
dass sich die Genres mit den ersten zwei Funktionen sehr gut klassifizieren lassen.

In den oberen Diagrammen sind die Werte der Genre-Analyse mit allen acht Genres
und des Profils Geek eingetragen. Da hier fiir die Klassifikation acht beziehungsweise
sechs Klassen verwendet und demnach auch sieben sowie fiinf Diskriminanzfunktionen
berechnet werden, ist die Trennung zwischen den Genres nicht mehr deutlich erkennbar.
Die Cluster der Genres Hilfe, Artikel, Linksammlung und Diskussion sind in beiden
Abbildungen sichtbar. Die anderen Genres sind noch sehr verstreut. Deren Abgrenzung
erfolgt mit den restlichen Diskriminanzfunktionen.

Aus den Klassifikationsergebnissen der Profile lésst sich schlussfolgern, dass eine Per-
sonalisierung iiber eine Festlegung eigener Gewichtungen fiir die Genres und eine daraus
resultierende Zusammenlegung von Genres zu einer Verbesserung der Ergebnisse der
Genre-Analyse fithrt. Die Zufriedenheit des Benutzers kénnte auf diese Weise gesteigert
werden.

4.5. Zusammenfassung

Fiir die Durchfiihrung einer Genre-Analyse sind ein représentativer Korpus und die
Auswahl einer geeigneten Feature-Menge wichtige Grundvoraussetzungen. So wurde
die Linksammlung von Meyer zu Eiflen und Stein deutlich erweitert. Es wurde darauf
geachtet, dass die ausgewihlten Dokumente moglichst alle Facetten der jeweiligen Gen-
res widerspiegeln, damit der Klassifizierer spéter unbekannte Dokumente zuverlédssig

einordnen kann.
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Abbildung 4.11.: Streuungsdiagramm unterschiedlicher Profile
oben: mit allen acht Genres (links), Profil Geek (rechts)
unten: Profil Edu (links), Profil Private (rechts)
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Aus der Vielzahl aller Features miissen diejenigen selektiert werden, die zur Identifi-
zierung der ausgewéhlten Genres am besten geeignet sind. Da spiter Web-Dokumente
nicht nur zuverldssig, sondern auch in Echtzeit klassifiziert werden sollen, wurden
vorwiegend einfach bestimmbare Eigenschaften ausgewéhlt und evaluiert. Um die
verschiedensten Feature-Mengen ohne grofien Aufwand berechnen und zusammenstellen
zu konnen, wurde die Software FeCo entwickelt, welche eine Auswahl per Mausklick
ermoglicht.

Durch Auswertung der Struktur-Matrix der Diskriminanzanalyse wurden schliellich
aus den insgesamt 132 Features, welche das Programm derzeit anbietet, 66 fiir die
anschliefende Klassifizierung fiir die Firefox-Erweiterung selektiert. Zwar bestétigte
sich der intuitive Ansatz, je mehr Features, desto besser das Ergebnis, aber der zeitliche
Mehraufwand war hier entscheidend. Denn die Rechenzeit zur Bestimmung der Features
konnte durch die Selektion um mehr als die Hélfte gesenkt werden.

Die Analyse der ausgewéhlten Feature-Menge hat gezeigt, dass die Klassifizierungs-
rate auch ohne die Part-of-Speech-Features mit durchschnittlich 80 % sehr hoch ist. Die
Verwendung von so genannten Profilen kann diese Ergebnisse nochmals verbessern.

Bei den Untersuchungen zeigte sich, dass sich die Linksammlungen und private

Portraits am besten identifizieren lassen. Das Genre Portrait (nicht privat) stellte sich
als am schwersten zu erkennende Klasse heraus.
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5. WEGA: Eine Firefox-Erweiterung fiir
Real-Time Genre-Analyse

Mit Suchmaschinen im Internet nach Informationen zu suchen, ist eine alltdgliche
Handlung geworden. Man gibt Suchbegriffe ein und erhélt Listen mit Ergebnissen.
Anhand der Eintridge ist es sehr schwer zu entscheiden, ob ein Ergebnis fiir die
jeweilige Anfrage relevant ist oder nicht. Um den Suchenden bei der Entscheidung zu
unterstiitzen, soll zusétzlich zu jedem Eintrag das zugehorige Genre eingeblendet werden.

Um die Genre-Analyse bei einer Internet-Suchanfrage zur Verfiigung zu stellen,
wurde eine Erweiterung fiir den Firefox-Browser entwickelt. Diese Erweiterung des
Browsers erkennt durch Parsen der aktuellen URL die Durchfithrung einer Google-
Suche, filtert die Links der Ergebnisseiten heraus und sendet die dazugehorigen URLs
an ein Servlet. Dieses klassifiziert mithilfe des FeCo-Packages die Internet-Seiten
und sendet die ermittelten Genres an die Erweiterung zuriick. Schliefilich werden die
Genres hinter den jeweiligen Links direkt in der Google-Ergebnisseite eingeblendet. Die
Abbildung 5.1 veranschaulicht die Kommunikation zwischen dem Client und dem Server.

Client Server
Firefox-Browser hitp/Internet HTTPServletjava E
WWEGA xpi D
FeCojar D

Abbildung 5.1.: Ubersicht der Komponenten fiir die Real-Time Genre-Analyse

In den folgenden Abschnitten werden die Firefox-Erweiterung, das klassifizierende
FeCo-Package und das Servlet néher erlautert.
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5.1. Firefox-Erweiterung WEGA

Fiir die Bereitstellung der Genre-Analyse wurde die Erweiterung WEGA (Akronym fiir
Web Genre Analysis) fiir den Firefox-Browser (ab Version 1.5) entwickelt. Im Firefox ist
direkt ein Interface fiir Plugins und Erweiterungen vorgesehen. Als Plugin wird hierbei
ein kleines Programm bezeichnet, welches mit dem Browser interagiert, um das An-
zeigen beziehungsweise Abspielen von beliebigen MIME-Typen (Multipurpose Internet
Mail Extensions) zu erméglichen. Beispielsweise ermoglicht ein Plugin das Abspielen
von Flash- oder Audio-Dateien im Browser selbst unter Zuhilfenahme von auf dem
Rechner installierten Programmen. Im Gegensatz zu Plugins verdndern oder ergédnzen
Erweiterungen die Funktionalitdt und das Layout eines Firefox-Browsers ohne Hilfe von
externen Programmen. Bei der Real-Time Genre-Analyse werden unter Verwendung
von JavaScript Google-Ergebnisseiten verdndert, deshalb ist es eine Firefox-Erweiterung.

In den Folgenden Abschnitten werden die Funktionsweise und Struktur der Firefox-
Erweiterung erlautert.

5.1.1. Funktionsweise

Immer, wenn im Browser eine neue Seite geladen wird, iiberpriift die Erweiterung,
ob es sich dabei um eine Google-Suchanfrage handelt. Ist das der Fall, wird die
Ergebnisseite geparst und die von Google gelieferten Links herausgesucht. Aus diesen
Links werden die URLSs extrahiert und zum Klassifizieren an den Server geschickt. Das
ermittelte Genre wird dann direkt hinter dem Link in der Ergebnisseite eingeblendet.
Das Activity-Diagramm in Abbildung 5.2 veranschaulicht die Abldufe.

Zur Uberpriifung, ob es sich bei der aktuellen Seite um eine Google-Suchanfrage
handelt, wird die URL anhand eines Text-Pattern (siehe Listing 5.1) iiberpriift. Wurde
eine Suchanfrage erkannt, werden die Links der Ergebnisse anhand ihrer Tag-Klasse
herausgesucht und die enthaltenen URLs extrahiert. Die gefundenen Links werden mit
einem kleinen schwarzen Punkt versehen. Der Punkt ist ein Platzhalter fiir den Eintrag
des ermittelten Genres. Um die ,Fundstellen“ spédter den Serverantworten zuordnen
zu konnen, werden die Platzhalter in Form von SPAN-Tags mit einer eindeutigen 1D
eingefiigt.

P = "http://www\.google\. .* search\? .x";

Listing 5.1: Pattern zur Erkennung einer Google-Suchanfrage

Die URLs und die zugehérigen IDs werden mittels Ajax (Asynchronous JavaScript
And XML) an den Server geschickt. Damit die Genre-Analyse parallel ablaufen kann,
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Abbildung 5.2.: Activity-Diagramm fiir die Firefox-Erweiterung WEGA

wird pro URL genau eine Anfrage an den Server gesendet. Wie das Wort ,,asynchron“
in Ajax bereits verrdt, wird nicht auf die jeweilige Antwort des Servers mit dem Genre
einer URL gewartet, bevor die néchste Anfrage gesendet wird. Vielmehr werden erst
alle Server-Aufrufe gestartet und dann auf das Eintreffen der Ergebnisse gewartet.

Der Server antwortet mit einem XML-Dokument, in dem die ID und das ermittelte
Genre stehen. Uber die ID wird das zugehorige SPAN-Tag gefunden und anschlieBend
die Klassifikation als Text eingetragen.

Wird als Genre eine 0 gesandt, so ist bei der Klassifizierung der Seite ein Fehler
aufgetreten. In dem Fall ist in der XML-Datei eine Fehlermeldung enthalten. Das
Format des SPAN-Tags verdndert sich und statt dem Genre wird die Fehlermeldung
angezeigt. Néhere Informationen iiber mogliche Fehler werden in Abschnitt 5.3.2
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gegeben.

Die Abbildung 5.3 zeigt einen Ausschnitt des Ergebnisses einer Google-Suche mit
eingebetteten Genre-Informationen.

e N = e e e LT = L = e L R = N s =]

Bicycle - Wikipedia, the free encyclopedia

A bhicycle, or hike, can be defined generally as a pedal-driven human-powere
has affected history considerably, in both the cultural and ...
en.wikipedia. orgfwiki/Bicycle - 134k - Cached - Similar pages

Eicycling.com | |

A road biking, mountain bike, and cycling magazine. Bike reviews and gear,
mountain biking tips, training articles, expert biking adwvice, ...
wanewe bicycling. comd - B3k - 3 Oct 2006 - Cached - Similar pages

Ferformance BEike - Home for all wour oycling needs! |:|

ltem / Keyward, Shop. Bicycles/Frames - Clothing - Helmets/Eyewear - Corr
maddles - Shoes/Pedals - Mutntion/Hydration ...
wennwy. perfarmancebike. caomd - 3bk - Cached - Similar pages

Abbildung 5.3.: Google-Suchanfrage mit eingebetteten Genre-Informationen

5.1.2. Struktur

Die Firefox-Oberfliche ist in XUL (Extensible User-Interface Language), einem
XML-Dialekt, implementiert [58]. XUL-Dateien bestimmen, aus welchen Teilen die
Benutzeroberfliche besteht und wie diese zueinander angeordnet sind. Sie definieren
Elemente wie Fenster, Buttons sowie das Menii und die Statuszeile. Zur Verdnderung
des Layout werden CSS-Dateien (Cascading Style Sheets) benutzt. Unter Verwendung
von JavaScript wurde das Event-Management, wie Menii- und Button-Selektionen sowie
Maus- und Tastatureingaben umgesetzt. Mit den so genannten ,Overlays“ wird ein
leistungsfihiger Mechanismus bereitgestellt, der dazu dient, zuséitzliche Elemente in die
grafische Benutzeroberfliche des Browsers und Funktionalitéten einzubinden, ohne den

Programmcode des Firefox-Browsers zu veréindern.
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5. WEGA fiir Real-Time Genre-Analyse 5.1. Firefox-Erweiterung WEGA

Unter Verwendung der Overlays und JavaScript wurde die Firefox-Erweiterung
WEGA entwickelt. Sie setzt sich aus mehreren Ordnern und Dateien zusammen, die
in einem Extension-Paket, einer XPI-Datei (Cross-Platform Install), zur Verfiigung ge-
stellt werden. Dieses Format ist eine Entwicklung der Mozilla Foundation und stellt
einen ZIP-Container dar, der ein Installationsskript und weitere Dateien enthélt. In der
Abbildung 5.4 ist die Zusammensetzung der Erweiterung dargestellt.

] weoa
——7 content

@ averlay.js
iﬂ averlay.xul
=7 defaults
_E preferences
¢ WEGADEfaUlts js
=g locale

h3|:|e DE
_ﬂen L5
]

-w averlay.dtd

_E skin

E] averlay.css
—,ﬂ chrome.manifest
— || install.rdf

Abbildung 5.4.: Ordnerstruktur der Firefox-Erweiterung WEGA

Die Ordnerstruktur ist bei Programmierung einer Firefox-Erweiterung vorgege-
ben [33]. Abbildung 5.4 zeigt diese fiir die WEGA angepasste Struktur. Auf oberster Ebe-
ne des Containers muss die Installationsdatei (install.rdf ) liegen, in der die Parameter der
Erweiterung stehen, wie beispielsweise der Name, der Autor und eine Beschreibung der
Anwendung. Ebenso werden in der Datei eine eindeutige ID und die Browser-Versionen
bestimmt, fiir welche diese Erweiterung funktioniert. Eine Datei mit dem Namen chro-
me.manifest muss sich ebenfalls im Hauptverzeichnis befinden. Sie dient zur Definition
der Pfade zu den Dateien einer Erweiterung. In den folgenden Unterordnern liegen die
eigentlichen Anwendungsdateien:

e content
Dieser Ordner ist das Herzstiick jeder Erweiterung. Hier werden die XUL-Dateien
abgelegt, welche die Benutzeroberfliche verindern und die JavaScript-Dateien, wel-
che Methoden enthalten, die bei den festgelegten Events aufgerufen werden sollen.
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5. WEGA fiir Real-Time Genre-Analyse 5.2. Klassifizierendes FeCo-Package

Ebenso konnen hier Bilder abgelegt werden, die im Browser anzuzeigen sind. Bei-
spielsweise befindet sich bei WEGA in diesem Ordner die JavaScript-Datei mit
Methoden, die unter anderem eine Google-Suchanfrage erkennen und den Server
zum Klassifizieren aufrufen.

e defaults

In diesem Ordner kann man Préferenzen definieren. Hier stehen in einer DTD-Datei
(Document Type Definition) Standardeinstellungen fiir das Plugin, wie im Fall
dieser Firefox-Erweiterung die URL-Adresse des Servlets. Beim Start des Browsers
werden die Dateien dieses Ordners stets getffnet und die gespeicherten Einstell-
ungen beriicksichtigt. Die hier festgelegten Priferenzen kénnen mit den JavaScript-
Methoden aus dem content-Ordner verindert werden. Diese benutzerspezifischen
Einstellungen bleiben iiber die Laufzeit des Browsers hinaus gespeichert [32].

e locale
Der Firefox-Browser ist in einer Vielzahl von Sprachen verfiighar. Beim Start des
Browsers wird anhand der verwendeten Browser-Sprache fiir jede installierte Er-
weiterung iiberpriift, ob Text (zum Beispiel die Titel der Meniieintrige) in der je-
weiligen Sprache zur Verfiigung steht. Die Beschriftungen kénnen im locale-Ordner
in dem Unterverzeichnis der entsprechenden Sprache innerhalb einer DTD-Datei
definiert werden.

e skin
Hier besteht die Moglichkeit, in einer CSS-Datei die Elemente der grafischen Be-
nutzeroberfliche der Erweiterung optisch anzupassen.

5.1.3. GUI-Elemente

Nachdem die Erweiterung installiert wurde, ist sie standardméfig aktiviert. Verandern
ldsst sich dieser Status im Menii iiber den Eintrag Eztras, iiber das Icon in der Status-
leiste oder iiber die Tastenkombination STRG + UMSCHALT + E. Der aktuelle Status
kann an zwei verschiedenen Stellen im Browser abgelesen werden, in der Statuszeile und
am Meniieintrag (siehe Abbildung 5.5). Dieser Status wird beim Beenden des Browsers
gespeichert und beim erneuten Start auf den zuletzt gespeicherten Wert gesetzt.

5.2. Klassifizierendes FeCo-Package

Das im Abschnitt 4.2 vorgestellte Programm ist in der Lage, Web-Dokumente herunter-
zuladen und Features zu extrahieren sowie zu exportieren. Damit es auch klassifizieren
kann, musste es wie folgt erweitert werden.
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5. WEGA fiir Real-Time Genre-Analyse 5.2. Klassifizierendes FeCo-Package

I v WEGA - Web-Genre-Analyse Strg+Umschalt+E

- ————————— S ———

Statuszeilen-lcon

Abbildung 5.5.: Kennzeichnung des Status der Firefox-Erweiterung WEGA
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5. WEGA fiir Real-Time Genre-Analyse 5.2. Klassifizierendes FeCo-Package

Die Genre-Analyse wird auf Basis der Diskriminanzanalyse (sieche auch Ab-
schnitt 3.3.2) durchgefithrt. Mithilfe der Beispieldokumente des Korpus und der
selektierten Feature-Menge wurden mittels SPSS die Diskriminanzfunktionen zur
Trennung der Genres bestimmt. Die dabei ermittelten Koeffizienten der jeweiligen
Diskriminanzfunktionen fiir die Gewichtung der einzelnen Features wurden in der Ta-
belle mit den kanonischen Diskriminanzfunktionskoeffizienten aufgelistet. Diese Werte
wurden extrahiert und in einer Datei auf dem Server abgelegt. Ebenso wurden bei der
Diskriminanzanalyse die mittleren Diskriminanzwerte von jedem Genre bestimmt. Die
Ergebnisse stehen in der Tabelle ,,Funktionen bei den Gruppenzentroiden*, welche auch
auf dem Server gespeichert wurde. Die Tabellen 5.1 und 5.2 zeigen vereinfacht zwei
Beispieltabellen, die auf dem Server abgelegt sein kénnten.

Feature fi fo
X 0,5 0,3 Genre f fo
y 04 | 0,1 A | 24 |17
z 02 | 04 B 27 | 2.1
(Konstant) | —0,55 0,45 C 0,1 | 1,6

Tabelle 5.1.: Kanonische Diskriminanz-  Tabelle 5.2.: Funktionen bei den Grup-
funktionskoeffizienten pen-Zentroiden

Bei der Klassifikation eines neuen Dokumentes werden die Werte der jeweiligen Dis-
kriminanzfunktionen berechnet. Fiir die Beispieltabelle 5.1 ergeben sich folgende zwei
Funktionen:

fi = 0,5%xx—0,d%xy+0,2%z—0,55

5.1
fo = 0,3xx—0,1%xy+0,4%x2+0,45 (5.1)

Vom FeCo-Package werden die entsprechenden Koeffizienten mit den Feature-Werten
multipliziert und aufsummiert. Die ermittelten Diskriminanzfunktionswerte beschreiben
die Position eines Dokumentes im mehrdimensionalen Raum. Fiir ein Beispieldokument
D mit den Feature-Werten (3; 1,5; 0,75) ergeben sich folgende Diskriminanzfunktions-
werte.

fi = 0,5%3-0,4%1,5+0,2%0,75—0,55 = 0,5

5.2
fo = 0,3%¥3-0,1%1,5+0,4%0,75+0,45 = 1,5 (52)

Zur Bestimmung des Genres werden nun die Euklidischen Distanzen zwischen der
Position des zu klassifizierenden Dokumentes und den jeweiligen Zentroiden eines Genres
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5. WEGA fiir Real-Time Genre-Analyse 5.3. Servlet

berechnet und miteinander verglichen. Das Genre des Zentroiden, zu dem der Abstand
minimal ist, entspricht dem Genre eines Dokumentes. Fiir das Beispiel ergeben sich die

w0 = |(3F) - ()] = 2
w0 = |G1) ()] = 2 o
e = |(5)- () = o

Das Dokument D gehért demnach zu Genre C.

folgende Distanzen d:

5.3. Servlet

Damit das FeCo-Package Anfragen aus dem Internet bearbeiten kann, wurde ein Servlet
implementiert. Dabei handelt es sich um ein Java-Programm, welches in einer auf einem
Web-Server integrierten Java Virtual Machine lduft. Der Vorteil eines Servlets besteht
darin, dass es iiber eine URL aufgerufen werden kann. Das ermoglicht es, beispielsweise
mit JavaScript-Code eine Anfrage zu formulieren.

Das Servlet nimmt die Anfragen der Firefox-Erweiterung entgegen und beantwortet sie
unter Zuhilfenahme des erweiterten FeCo-Packages. Als Protokoll wurde HTTP gewéhlt,
da es sich bei den Anfragen mittels Ajax um einen so genannten XMLHTTPRequest
handelt.

5.3.1. Initialisierung

Beim Start des Servlets werden die Parameter der Genre-Analyse aus einer Datei
eingelesen. In dieser Konfigurationsdatei stehen beispielsweise die Sprache, welche mit
dieser Einstellung klassifiziert werden kann, und die zu bestimmenden Features.

Bei der Initialisierung werden bereits zeitaufwendige Prozesse durchgefiihrt, um spéter
eine Anfrage schneller verarbeiten zu kénnen. So werden bereits einige der benétigten
Instanzen des FeCo-Packages erzeugt und damit unter anderem die ausgewihlten
Worterbiicher eingelesen.
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5.3.2. Verarbeitung einer Anfrage

In der Abbildung 5.6 wird die Verarbeitung eines HTTP-Requests mithilfe eines Sequenz-
Diagramms veranschaulicht. Die einzelnen Arbeitsschritte werden im Anschluss néher
erlautert.

Firefox-

¥ Serviet FeCo-Package
Erweiterung

Anfrage(URL, LinkID)

»

speichereDokument(DateiName)

>
»

Datei

berechneFeatures(Datei)

A4

FeatureValues

klassifiziere(FeatureValues)

A4

Genre

A

Antwort{(Genre, LinklD)

Iy

Abbildung 5.6.: Sequenz-Diagramm: Klassifizierung eines Web-Dokumentes

Erhélt das Servlet eine Anfrage, werden zunichst die Parameter URL und Link-ID
heraus gefiltert. Das Listing 5.2 zeigt ein Beispiel fiir einen HTTP-Request. Die zu
klassifizierende Seite ist http://www.ibm.com und die Link-ID ist fel.

http://.../servlets/genre?url=http://www.ibm.com&linkID=fc1l
Listing 5.2: Beispiel fiir einen HT'TP-Request

Da die Link-ID nur von der Firefox-Erweiterung fiir die Zuordnung des ermittelten
Genres zum korrespondierenden Link in der Google-Ergebnisliste bendtigt wird, ist
dieser Parameter optional.

Das Servlet generiert aus der URL einen eindeutigen Namen, unter dem die Seite tem-
porér auf dem Server gespeichert wird. Diese Zwischenspeicherung des Web-Dokumentes
dient zur Beschleunigung der Feature-Gewinnung, denn je nach Auswahl der Features
muss der Text des Dokumentes mehrmals geparst werden.

Wurde die Datei erfolgreich heruntergeladen, wird die Sprache des Dokumentes

ermittelt. Das ist wichtig, weil bei der Klassifizierung auch Features benutzt werden,
die sprachabhéingig sind. Mit der in der Evaluation ermittelten Feature-Menge (siehe
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Abschnitt 4.3.3) kann das Genre nur fiir englische Seiten bestimmt werden.

Die Spracherkennung erfolgt mittels so genannter Stoppworter. Diese Worter haben
kaum einen Einfluss auf den Inhalt eines Textes, kommen aber sehr hiufig in einem Text
vor und sind deshalb fiir die Sprachbestimmung geeignet. Zu den Stoppwortern zdhlen
beispielsweise Prapositionen und Artikel. Zur Bestimmung der Sprache werden maximal
die ersten 500 Worter des Textes einer Seite benutzt. Besteht der Text jedoch aus
weniger als 50 Wortern, wird abgebrochen, da dann die Spracherkennung unzuverléssig
wird und auch eine zuverlissige Klassifizierung nicht mehr moglich ware.

Um die Sprache zu bestimmen, werden die Stoppworter der jeweiligen Sprache, die im
Text vorkommen, gezihlt. Die Stoppwortliste, zu der es die meisten Ubereinstimmungen
gab, ist die Sprache, die im Web-Dokument verwendet wurde. Werden aus keiner
Sprache mehr als fiinf Stoppworter gefunden, so kann die Sprache nicht festgelegt
werden und die Seite ist wiederum nicht klassifizierbar. Wurde eine englischsprachige
Seite erkannt, werden die Features bestimmt.

Anhand der Feature-Werte eines Web-Dokumentes wird mithilfe des erweiterten
FeCo-Packages das zugehorige Genre ermittelt (sieche Abschnitt 5.2).

Die Antwort des Servlets (mit Genre und Link-ID) wird als XML-Datei an den
Browser gesendet. Das Listing 5.3 zeigt als Beispiel das Ergebnis auf den Request
aus Listing 5.2. Das ermittelte Genre ist dabei portrayal(non-priv), eine nicht private
Portrait-Seite.

<genre>
<linkID>fc1</1inkID>
<name>portrayal (non_private)</name>
<error> </error>

</genre>

Listing 5.3: Beispiel fiir eine XML-Antwortdatei

Es besteht auch die Moglichkeit, tiber die XML-Datei mogliche Fehler, die bei der
Genre-Analyse aufgetreten sind, zu iibermitteln. Dann bekommt das ermittelte Genre
den Wert 0, der Fehler steht im Tag <error> und die Firefox-Erweiterung zeigt, wie in
Abbildung 5.3 zu sehen, die Art des Fehlers an. Es gibt drei mogliche Fehlerarten:

¢ download error
Zu dieser Art gehoren alle Fehler, die wiahrend des Downloads auftreten kénnen,
wenn beispielsweise die referenzierte Seite nicht verfiigbar ist oder vom Server der
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Zugriff verweigert wird. Auch wenn das Herunterladen des Web-Dokumentes lénger
dauert als fiinf Sekunden', wird der Download-Fehler angezeigt.

e unsupported language
Diese Meldung bedeutet, dass eine Genre-Analyse fiir die Sprache der jeweiligen
Internet-Seite nicht verfiigbar ist. Sie wird derzeit immer ausgegeben, wenn es sich
um eine Seite mit nicht englischem Inhalt handelt.

e not classifiable
Nicht klassifizierbar sind Web-Dokumente mit weniger als 50 Wortern im Text.
Mit diesem Fehler werden auch Seiten indiziert, die einen sehr hohen dynamischen
Anteil haben und der Text beispielsweise fast nur aus JavaScript heraus generiert
wird.

Zum Abschluss der Genre-Analyse wird vom Servlet das temporér gespeicherte Web-
Dokument auf dem Server geloscht.

5.4. Zusammenfassung

Da bei einer Google-Suchanfrage die einzelnen Eintrige des Ergebnisses klassifiziert
und das ermittelte Genre angezeigt werden soll, wurde fiir den Firefox-Browser die
Erweiterung WEGA implementiert. Sie erkennt automatisch eine Google-Suche, filtert
die Links der Ergebnisseite heraus und sendet diese zum Analysieren des Genres mittels
des Ajax-Konzeptes an einen Server. Durch die Markierung der ,Fundstellen® im
DOM-Baum der Google-Ergebnisseite kann das in der Antwort iibermittelte Genre
hinter dem entsprechenden Eintrag angezeigt werden.

Damit das Genre eines Web-Dokumentes ermittelt werden kann, wurde das FeCo-
Package erweitert und die Klassifikation mittels der Diskriminanzanalyse implementiert.
Ebenso wurde ein Servlet programmiert, welches iiber eine URL aufgerufen wird und
das Genre mittels des FeCo-Packages bestimmt. Das Servlet speichert temporir das
Dokument, berechnet die benétigten Features und ermittelt schlieflich mithilfe der Dis-
kriminanzanalyse das zugehorige Genre. Das Ergebnis der Klassifikation wird in einem
XML-Dokument verpackt und als Antwort an die Firefox-Erweiterung zuriickgeschickt.
Durch die in der URL angegebene Link-ID kann eine Serveranfrage eindeutig einer
entsprechenden Antwort zugeordnet werden.

Da bei der verwendeten Genre-Analyse auch Features benutzt werden, die
sprachabhéngig sind, kénnen derzeit nur englische Internet-Seiten klassifiziert werden.

'Die maximale Download-Dauer ist ein Parameter des Servlets und kann veriindert werden.
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Die entwickelte Firefox-Erweiterung stellt eine praktische Anwendung der Genre-
Analyse dar, die nun einer Vielzahl von Nutzern zur Verfiigung steht. Das Servlet wird
auf einem Server zur Verfiigung gestellt und kann so iiber eine URL angesprochen wer-
den. Somit ist die Klassifikation von Web-Dokumenten generell fiir jede Seite einsetzbar

und konnte fiir Anfragen weiterer Programme verwendet werden.
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Die Informationsflut im World Wide Web nimmt stetig zu. Trotz ausgefeilter
Suchmaschinen-Technologie wird es immer schwieriger, an die gewiinschten Informatio-
nen zu kommen. Das Resultat einer Suchmaschine ist eine Liste mit den gefundenen
Seiten. Fiir den Suchenden ist es sehr schwer, anhand des Eintrags zu entscheiden, ob
ein Ergebnis fiir ihn relevant ist oder nicht. Eine Moglichkeit, diese Entscheidung zu
unterstiitzen, stellt die automatische Genre-Analyse von Web-Dokumenten dar.

Das Genre eines Web-Dokumentes beschreibt die Form und den Typ eines Dokumen-
tes. Die Form beschreibt den Inhalt der Seite und der Typ die Prisentation des Inhaltes.
So beinhalten Seiten zum gleichen Thema beispielsweise einen langen Text, andere eine
Linksammlung oder ein Diskussionsforum. Das heifit, eine Genre-Klassifikation erfolgt
unabhingig vom Thema.

Fiir die Operationalisierung der Genre-Analyse werden Beispieldokumente zusam-
mengetragen und manuell jeweils ihrem Genre zugeordnet. Aus den Dokumenten
werden Features extrahiert, anhand derer eine Menge von Diskriminanzfunktionen
lernt das Genre eines Web-Dokumentes erkennen. Mithilfe dieser Funktionen kann ein
Klassifizierer spater neue unbekannte Beispiele eingruppieren.

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, die automatische Klassifikation von Web-
Dokumenten zu verbessern und sie in Echtzeit zu ermdoglichen. So waren Features zu
bestimmen, welche die einzelnen Genres zuverldssig reprisentieren, um so beliebige
Web-Dokumente sicher klassifizieren zu lassen. So wurde zunichst der Korpus zu-
sammengestellt und anschlieend die Beispiele der jeweiligen Genres analysiert. Dabei
stellte sich unter anderem heraus, dass der Titel, die URL und die Meta-Tags einer
Internet-Seite bereits Hinweise auf das zugehorige Genre liefern konnen. Eine Software
namens FeCo wurde entwickelt, die nicht nur die klassischen Features bestimmt, sondern
die zusétzlichen Informationen aus Titel, URL und Meta-Tag nutzt und daraus Features
berechnet.

Fiir die Klassifikation der Web-Dokumente wurde die Diskriminanzanalyse verwendet.

Bei der anschlieSenden Evaluation erwiesen sich die neuen Features als sehr hilfreich und
steigerten die durchschnittliche Klassifizierungsrate um 8,7 %. Um die Genre-Analyse
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in Echtzeit zu ermoglichen, wurden nur die Features ausgewahlt, die sich besonders gut
zur Klassifikation der verwendeten Genres eignen und mit sehr geringem Berechnungs-
aufwand zu bestimmen sind. Deshalb wurden die zeitkritischen Part-of-Speech-Features
aus der Feature-Menge entfernt. Damit wurde zwar die resultierende durchschnittli-
che Klassifizierungsrate von anfiinglich 82,0 % auf 80,0 % gesenkt, doch der zeitliche
Aufwand fiir die Berechnung der Eigenschaften wurde um mehr als die Hélfte verringert.

Damit dem Internet-Nutzer die Genre-Analyse auch fiir die Suche im Netz zur
Verfiigung steht, wurde die Firefox-Erweiterung WEGA implementiert. Die Erwei-
terung erkennt automatisch eine Google-Suchanfrage, ldsst die einzelnen Eintrige
der Ergebnisseite klassifizieren und versieht sie anschliefend mit dem entsprechenden
Genre. Hierzu sendet WEGA die jeweilige URL eines Eintrags an ein Servlet, welches
ebenso im Rahmen dieser Arbeit implementiert wurde. Dieses Servlet Kklassifiziert
mittels dem erweiterten FeCo-Package das Web-Dokument und sendet die Klasse in
einer XML-Datei an den Browser zuriick. Die Firefox-Erweiterung filtert das Genre aus
der Datei und zeigt es an entsprechender Stelle an.

Aufgrund der Verwendung von sprachspezifischen Eigenschaften kann die Genre-
Analyse nur fiir englische Seiten angeboten werden. Aufbauend auf diese Arbeit
bietet sich nun die Untersuchung an, inwieweit sich die selektierten Features nach
entsprechender Sprachanpassung fiir die Klassifikation anderssprachiger Seiten eignen.
Da die Sprache eines Dokumentes automatisch vom Servlet erkannt wird, kénnte der
neue Klassifizierer einfach eingebunden werden. Das hitte den Vorteil, dass, wiren in
einer Ergebnisliste einer Google-Suche Seiten unterschiedlicher Sprachen aufgelistet,
alle Eintrage klassifiziert werden kénnten, ohne dass der Benutzer Einstellungen &ndern
miisste.

Eine Benutzerstudie koénnte Aufschluss dariiber geben, wie hilfreich diese Firefox-
Erweiterung ist und wie niitzlich die ausgewédhlten Genres wirklich sind. Da die
Klassifikationsergebnisse bei kleinerer Genre-Anzahl besser sind, koénnte auch eine
Personalisierung in der Art angeboten werden, dass ein Benutzer Genres, die fiir ihn
weniger wichtig sind, zu einem zusammenfassen kann.

Desweiteren konnte eine Internet-Suche so veréindert werden, dass zusammen mit dem
Suchbegriff direkt die gewiinschten Genres mit angegeben werden kénnten, welche somit
die Reihenfolge der Ergebnisse beeinflussen. So wiirden fiir den Suchenden die interessan-
testen Ergebnisse zuerst angezeigt und er kéime schneller an die gewiinschte Information.
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A. Evaluationsergebnisse

Durchsatz in Kilobyte pro Sekunde
Feature Set Alle Features einer | Ausgewéhlte Features

Klasse einer Klasse
Alle 69,08 85,18
Alle ohne Part-of-Speech 112,48 158,66
Closed-Class Word Sets 283,97 568,40
Window Chunking 216,82 268,83
Html-Tags 683,53 687,30
Part-of-Speech 180,33 181,20
Spelling 1043,33 1043,33
Textstatistik 1386,74 1403,04
Wort-Frequency-Class 1052,34 1068,92

Tabelle A.1.: Durchsatz (kB/s) bei der Berechnung einzelner Feature-Mengen (Werte
zur Abbildung 4.6)
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Feature-Klasse Klassifizierungsrate
Alle 82,0%
Closed-Class Word Sets (alle) 72,9%
Closed-Class Word Sets Text 60,6%
Closed-Class Word Sets Titel 54,0%
Closed-Class Word Sets URL 53,0%
Closed-Class Word Sets Meta 32,1%
Window Chunking 61,6%
HTML-Tags 46,7%
Part-of-Speech 46,2%
Spelling 16,7%
Textstatistik 37,5%
Word-Frequency-Class 20,5%

Tabelle A.2.: Vergleich der Klassifizierungsraten der einzelnen Feature-Klassen (Werte
zur Abbildung 4.7)

Genre Klassifizierungsrate
Artikel 77,9%
Diskussion 80,6%
Download 77,0%
Hilfe 76,8%
Linksammlung 66,5%
Portrait (nicht privat) 59,2%
Portrait (privat) 75,9%
Shop 71,1%
Gesamt 72,9%

Tabelle A.3.: Vergleich der Klassifizierungsraten der Closed-Class Word Sets (Werte zur
Abbildung 4.8)
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article discussion download| help linklist portrayal | portrayal| shop
(non (priva-
private) | te)
Artikel 35,3% 1% 11,3% 5,7% 4,7% 5,5% 8,2% 6,2%
Diskussion | 5,2% 33,1% 11,1% 7,3% 9,1% 5,7% 11,0% 5,2%
Download | 5,7% 9,1% 21,4% 5,7% 4,0% 6,3% 6,4% 12,7%
Help 16,9% 10,8% 9,5% 64,2% 6,0% 3,9% 7,7% 6,6%
Linksamm-| 17,2% 9,7% 13,4% 3,9% 60,3% 14,3% 7,8% 6,2%
lung
Portrait 7.8% 7.7% 11,3% 4.2% 6,1% 44,7% 11,0% 11,2%
(nicht
privat)
Portrait 3,6% 12,9% 12,2% 2,0% 4,4% 10,5% 39,6% 2,2%
(privat)
Shop 8,4% 9,7% 9,9% 6,9% 5,3% 9,0% 8,2% 49,7%
Summe 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

Tabelle A.4.: Durchschnittliche Werteverteilung der Features der Genre-spezifischen
Closed-Class Word Sets (Spalten) in Bezug auf die Genres (Zeilen), Ta-
belle zu Abbildung 4.9
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HTML Tags

All links
Links in a list
Domain links
Ankor links
Internet links
Mail links
FTP links

Definition list bullet

Bullet tags
Bullet list tags
Table tags
Table header
Table rows
Table columns

DIV tags
SPAN tags
Formular tags
INPUT tags
BR tags
SCRIPT tags
Remark tags

Javascript links META tags OPTION tags
Question links Headings Selection tags
Other links Text nodes LABEL tags
Base HREF tags STYLE tags FRAMESET tags
Images Form tags FRAME tags
Definition list Paragraph tags OBJECT tags

Part-of-Speech Noun Adjective Copula
Verbs Adverb To
Be Article Alphanumeric
Does Pronoun Foreign word
Have Relative pronoun Symbol
Modal Preposition Interjection

Spelling Dictionaries Webster’s

Closed-Class Word Sets

Text Article First names Months days
Discussion Help Non private
Download HTML table Private
Family names Linklist Shop

Title Article First names Months days
Discussion Help Non private
Download HTML table Private
Family names Linklist Shop

URL Article First names Months days
Discussion Help Non private
Download HTML table Private
Family names Linklist Shop

Meta-Tags Article First names Months days
Discussion Help Non private
Download HTML table Private
Family names Linklist Shop

Window Chunking Article First names Months days

Text Discussion Help Non private
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B. Liste der in FeCo verfiigbaren Features

Download
Family names

HTML table
Linklist

Private
Shop

Window Chunking
Whole Site

Links

Word Frequency
Class

Average word fre-
quency class

Minimal word
quency class

fre-

Maximal word fre-
quency class

Text Statistics

Average word length
Letter

Capitals

Digits

Apostrophes
Colons
Commas
Dots

Exclamation marks
Question marks
Semicolon

Tabelle B.1.: Die mit FeCo berechenbaren Features
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