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Kurzfassung

Diese Arbeit beschéftigt sich mit Semantic APIs, welche unstrukturierte Tex-
te automatisch mit verschiedenen Arten von Metadaten versehen. Dazu ge-
hort beispielsweise das Extrahieren von Eigennamen, Kategorien, Gefiihlen
zu bestimmten Themen, Links zu diversen Online-Plattformen, oder das An-
bieten von verwandten Artikeln und passenden Bildern zu einem Text. Durch
die Vielfalt dieser Informationen ergibt sich eine Grofsizahl unterschiedlicher
Anwendungsmoglichkeiten.

In der Arbeit wurde versucht, durch die Kombination mehrerer Seman-
tic APIs einen Mehrwert fiir die Verschlagwortung von Texten zu schaffen,
angesichts der Grundannahme, dass jeder Dienst eigene Starken und Schwa-
chen aufweisen miisste. Es wurde bestétigt, dass durch die Kombination von
APIs Ergebnisse fiir Tags zwar vermehrt werden, gleichzeitig ergeben sich
aber neue Probleme, wie zum Beispiel inkonsistente Vorschldge fiir Tags,
welche durch unterschiedliche Schreibweisen von Namen entstehen.

Da von Semantic API-Anbietern wenig iiber Methoden preisgegeben wird,
wie die Dienste eigentlich arbeiten, ist ein weiterer Schwerpunkt der Arbeit,
das Thema der natiirlichen Sprachverarbeitung zu beleuchten. In Augen-
schein genommen wurden dabei im Detail die Eigennamenerkennung und
Arbeitsweisen mit Wikipedia, welche innerhalb der APIs stark zum Einsatz
kommen.

Eine abschlieffende Evaluierung der Eigennamenerkennung durch Seman-
tic APIs zeigte individuelle Starken und Schwéchen der Dienste auf. Fehler in
den Ergebnissen zeigten, dass die Aufgabe der Eigennamenerkennung durch-
aus keine triviale Aufgabe ist und trotz der intensiven Forschung noch immer
Schwierigkeiten aufweist.
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Abstract

This thesis deals with semantic APIs, which take unstructured text content
and return different kinds of metadata, such as named entities, categories,
opinions, links to online platforms, or suggestions for related articles and pic-
tures. Through the diversity of this information, a great variety of potential
applications emerges.

The thesis aims to provide additional value for the tagging of texts by
combining the results of different semantic APIs, since the combination
should diminish the effect of individual weaknesses. It was indeed confirmed
that the use of different services provides additional suggestions for tags, but
also new problems may arise, such as inconsistent suggestions for tags which
originate in variant notations of names.

As there is little information about methods semantic services work with,
another focus of the thesis lies in Natural Language Processing. In particu-
lar, both Named Entity Recognition and the utilization of the existing data
structures of Wikipedia were examined, which most services strongly deal
with.

Finally, an evaluation of the services’ capabilities in Named Entity Recog-
nition revealed individual strengths and weaknesses. Mistakes in the results
showed that Named Entity Recognition does not constitute a trivial task
and still faces a number of difficulties despite intensive research.

vii



Kapitel 1

Einleitung

Das World Wide Web birgt fiir den Menschen eine enorme, standig wachsen-
de Menge an Informationen. Um dieser Menge Herr zu werden, ist es emp-
fehlenswert, diese in einer organisierten Form aufzubereiten. So formulierte
bereits im Jahr 1999 Tim Berners-Lee seine Vision des Semantic Web, bei der
es darum geht, Informationen so zu strukturieren, sodass auch Maschinen in
der Lage sind, diese zu verarbeiten. Nun ist seit diesem Zeitpunkt das Seman-
tic Web gewachsen, dennoch ist noch vielen Web-Entwicklern der konkrete
Nutzen des Semantic Web schleierhaft bzw. die Erstellung von strukturierten
Daten unklar oder zu aufwendig.

Eine mogliche Hilfestellung fiir strukturierte Daten sind Semantic APIs,
welche in den letzten Jahren immer zahlreicher im Internet vorzufinden sind.
Es handelt sich dabei um Textanalysedienste, welche Texte in natiirlicher
Sprache mit semantischen Metadaten versehen. Die Art dieser Metadaten
ist vielfaltig, sie reicht von Eigennamen, Kategorien, Fakten und Ereignis-
sen, Gefiihlen, Informationen iiber den Verfasser bis zu verwandten Bildern
und Artikel eines Textes. Die Moglichkeiten, wie diese Metadaten fiir den
Menschen nutzbringend verwertet werden kénnen, sind grofs. So ist es bei-
spielsweise moglich, Webseiten in die Linking Open Data Cloud einzubinden,
d.h. Informationen fiir das Semantic Web aufzubereiten und fiir die Offent-
lichkeit zur Verfiigung zu stellen. Aufserdem besteht die Option, Webportale
besser zu organisieren, Themenseiten zu erstellen, Informationen fiir seman-
tische Suchmaschinen anzubieten, verwandte Artikel zu Themen vorzuschla-
gen, uvi.

1.1 Zielsetzung

Anwendungen werden besonders gerne fiir Content-Management-Systeme
entwickelt, da diese eine wesentliche Technologie fiir die Aufbereitung und
Verwaltung von digitalen Inhalten darstellen. So gibt es beispielsweise An-
wendungen, welche Redakteuren ermoglichen, Texte im CMS mit Keywords

1



1. Einleitung 2

zu versehen. In der Regel liegt der Schwerpunkt solcher Anwendungen je-
doch auf nur einer Semantic API. So besteht aber die Grundannahme, dass
jeder Dienst eigene Stéarken und Schwichen vorweisen miisste, da die compu-
tergesteuerte Analyse der natiirlichen Sprache aufgrund ihrer Komplexitét
eine grofe Herausforderung darstellt. Beispielsweise muss fiir mehrdeutige
Worter wie ,Washington“ im Text festgestellt werden, ob es sich hierbei um
einen Ort oder eine Person handelt; weiters sind Textanalysedienste oft auf
bestimmte Themenbereiche spezialisiert. Das Ziel der vorliegenden Arbeit
ist es, durch eine Kombination mehrerer Semantic APIs einen Mehrwert zu
erreichen und Stérken und Schwéchen auszugleichen.

Waéhrend von Semantic API-Anbietern hauptséichlich die Funktionen und
Anwendungsmoglichkeiten ihrer Textanalysen préasentiert werden, wird we-
nig preisgegeben, mit welchen Methoden die Dienste eigentlich arbeiten. Ein
weiterer Schwerpunkt der Arbeit ist deshalb, das Thema des Natural Lan-
guage Processing ndher zu beleuchten. In Augenschein genommen wird da-
bei besonders die Erkennung von Eigennamen, welche die meisten Semantic
APIs anbieten. Auferdem folgt ein Uberblick iiber die Verschlagwortung von
Texten mit Wikipediaﬂ die als grofste vorliegende Enzyklopéadie in den letz-
ten Jahren eine immer wichtigere Rolle im Bereich der Textverarbeitung
eingenommen hat.

Mit dem Hintergrundwissen, wie Semantic APIs eigentlich arbeiten, wird
zuletzt eine Evaluierung der APIs beziiglich ihrer Fahigkeiten und Unter-
schiede in der Eigennamenerkennung vorgenommen. Hier wird klar erkenn-
bar, mit welchen Schwierigkeiten die Dienste konfrontiert sind.

1.2 Aufbau

Kapitel [2 beschreibt die Problematik der aktuellen Aufbereitung von Infor-
mationen im World Wide Web und présentiert die Idee des Semantic Web
von Tim Berners-Lee. Nach der Darlegung der wichtigsten Kerntechnologien
zur Umsetzung dieser Idee, folgt die Erlduterung der Linking Open Data
Cloud.

Kapitel 3| fithrt in das Thema von Semantic APIs ein. Hier wird beschrie-
ben, welche Anbieter es in diesem Bereich gibt, welche Metadaten fiir Texte
von diesen extrahiert werden und welche konkreten Einsatzgebiete sich damit
ergeben.

Kapitel [d] enthélt die Darstellung der selbst entwickelten Anwendung En-
rich fiir das CMS Typo3. Zuerst werden Motivation und Aufbau der Anwen-
dung préasentiert. Eine anschliefende Evaluierung und Darlegung von Erwei-
terungsmoglichkeiten geben Aufschluss iiber den Mehrwert der Anwendung.

Kapitel [p| beleuchtet schlieflich die Methoden von Semantic APIs. Nach
einer allgemeinen Einfiihrung in das Thema Natural Language Processing

http:/ /www.wikipedia.org/
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wird insbesondere auf die Problematiken und Techniken der Eigennamener-
kennung eingegangen. Weiters erfolgt ein Uberblick iiber die Verschlagwor-
tung von Texten mithilfe von Wikipedia.
In Kapitel |§| wird eine Evaluierung der APIs beziiglich ihrer Fahigkeiten,
Stéarken und Schwichen in der Eigennamenerkennung vorgenommen.
Zuletzt gibt Kapitel @ einen Uberblick {iber die in der Arbeit gewonnenen
Erkenntnisse.



Kapitel 2

Semantic Web

Das World Wide Web birgt eine enorme, standig wachsende Menge an Infor-
mationen. Der grofse Nutzen fiir den Menschen besteht in der Moglichkeit,
aktuelle Informationen schnell und kostengiinstig zu erhalten. Diese konnen
zu jeder Zeit an beliebigen Orten abgerufen werden.

Allerdings sind die meisten Informationen im Web nur fiir den Menschen
aufbereitet, was ein grofses Hindernis darstellt. Ein Mensch kann die Bedeu-
tung von Informationen im Web ohne Probleme verstehen, interpretieren und
mit anderen Dingen in Beziehung setzen, eine Maschine aber nicht. So kann
zum Beispiel eine Suchmaschine, welche rein auf dem Finden von Zeichenket-
ten basiert, nicht unterscheiden, ob es sich bei dem Wort Washington um eine
Person oder einen Ort handelt. Die Verschiedenartigkeit von Informationen
stellt eine weitere Schwierigkeit dar. Webseiten verwenden unterschiedliche
natiirliche Sprachen, basieren auf unterschiedlicher Zeichenkodierung und
sind auch vom Aufbau her ungleich. Das macht es schwer, Informationen
zu einem Thema zu sammeln und weiterzuverarbeiten. Auch sind manche
Informationen, nach denen ein Web-User sucht, nicht explizit im Web vor-
zufinden. Es handelt sich dabei um die Problematik des impliziten Wissens.
Hier miissen vorhandene Fakten kombiniert werden, um zu neuem Wissen
zu gelangen [25].

Basierend auf diesen Schwierigkeiten stellt Berners-Lee, der Direktor
des W3CEI, seine Vision des Semantic Web dar [5]: Es geht darum, Daten
auf Webseiten zu strukturieren und in einer Weise aufzubereiten, sodass
auch Maschinen Informationen verarbeiten kénnen. Mithilfe einer struktu-
rierten Umgebung koénnten zum Beispiel Software-Agenten erstellt werden,
welche fortgeschrittene Aufgaben fiir Benutzer durchfithren sollen. Der fik-
tive Software-Agent von Berners-Lee wiirde etwa nicht nur die Keywords
einer Krankenhaus-Webseite identifizieren konnen wie ,treatment, medicine,
physical, therapy“. Er wiirde auch wissen, dass Dr. Hartman montags und
dienstags in diesem Krankenhaus arbeitet und mogliche Tage und Uhrzeiten

Uhttp://www.w3.org/
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| User Interface & applications ‘
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Proof |
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| XML |

URI

Abbildung 2.1: Semantic Web Stack.

flir Termine zuriickliefern.
Berners-Lee et al. beschreiben das Semantic Web folgendermafen [5):

The Semantic Web is not a separate Web but an extension of the
current one, in which information is given well-defined meaning,
better enabling computers and people to work in cooperation.

Auch findet man immer wieder die Auerung, das Ziel des Semantic Web
ist es, Maschinen zu befihigen, Informationen zu verstehen. Diese Auerung
ist aber zu hochgesteckt, da sie die Beziehung zur kiinstlichen Intelligenz
zu sehr hervorhebt. Eigentlich geht es beim Semantic Web vielmehr darum,
Informationen so zu représentieren, dass Maschinen in der Lage sind, damit
in einer Weise umzugehen, welche fiir den Menschen von Nutzen ist .

2.1 Technologien

Um die Idee des Semantic Web umsetzen zu kénnen, wird natiirlich eine Rei-
he von Technologien benotigt. Diese werden im Semantic Web Stack (Abb.
E| von Berners-Lee dargestellt, wobei die unteren Schichten die Basis fiir
die oberen bilden. Insgesamt prasentiert der Stack sowohl bereits standardi-
sierte als auch noch in Entwicklung befindliche Technologien. Die wichtigsten
Kerntechnologien werden nachfolgend néaher erklart.

2.1.1 URI

Ein Uniform Resource Identifier (URI) ist eine weltweit eindeutige Zeichen-
folge, welche eine abstrakte oder physikalische Ressource kennzeichnet. Eine

Zhttp:/ /www.w3.org/Designlssues/diagrams/sweb-stack/2006a.png
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foo://example.com:8042/over/there?name=ferret#nose

\T/ \ | /\ | /N | / \_|/
scheme authority path query fragment

\ |—

/N

urn:example:animal:ferret:nose

Abbildung 2.2: Aufbau von URIs.

Ressource kann also jedes Objekt sein, das klar identifiziert werden kann.
Dazu gehéren nicht nur Ressourcen, die im Web abrufbar sind, sondern auch
Menschen, Orte, Unternehmen oder gebundene Biicher in einer Bibliothek.
Eine URI besteht aus den fiinf Teilen scheme, authority, path, query und
fragment, wovon aber nur scheme und path in jeder URI vorhanden sein

miissen (Abb. [4].

2.1.2 XML

XML (eXtensible Markup Language) ist eine Recommendation des W3C zum
Datenaustausch. Es ist eine Markupsprache, zeichnet demnach bestimm-
te Teile von Textdokumenten mit Informationen aus und legt deren logi-
sche Struktur fest. Diese Informationen werden auch Metadaten genannt,
da sie Daten sind, welche andere Daten nédher beschreiben. Dies geschieht
mithilfe von XML-Tags, wie <Person>Anna Maier</Person>. Durch XML-
Schemata, welche das Bilden spezieller Vokabulare und das Definieren von
Regeln erlauben, kénnen aber auch eigene Markup-Sprachen definiert wer-
den. Dazu gehort beispielsweise XHTML, welches dem Web-Browser Anwei-
sungen gibt, wie er bestimmte Teile einer Webseite darstellen bzw. inter-
pretieren muss. Grundsétzlich bietet XML eine einfache Moglichkeit, Daten
zu speichern, zu verarbeiten und zu verbreiten. Es ist eine Art ,universelles
Austauschformat® [25].

Maschinen konnen die Bedeutung von Tags aber noch nicht interpretie-
ren. Das bedeutet, sie konnen - im Gegensatz zum Menschen - zum Beispiel
keinen Zusammenhang zwischen den Tags <Apfel> und <Birne> herstellen.
In Bezug auf das Semantic Web bietet XML allerdings eine wichtige Grund-
lage zum Definieren der Sprachen RDF(S) und OWL |25].

XML-Namensraume

Beim Kombinieren von XML-Dokumenten aus verschiedenen Quellen ent-
steht durch die freie Wahlbarkeit von XML-Namen die Moglichkeit von
Namenskonflikten. Diese werden haufig durch mehrdeutige Worter verur-
sacht, die als Elementnamen verwendet werden. Zum Beispiel kann das Tag
<Titel> sowohl als akademischer Titel als auch als Bezeichnung fiir Publika-
tionen verwendet werden. Die Losung zu diesem Problem sind Namensraume.
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http://purl.org/dc/elements/1.1/isPartOf
http://www.example.org »( http://www.example.org
/SW—StaEW /SemanticWeb

http://purl.org/dc/elements/1.1/creator

v http://purl.org/dc/elements/1.1/publisher,
Klaus Birkenbihl http://www.springer.com/

Abbildung 2.3: Beispiel fiir RDF-Graph (nach [8]).

i

URIs werden zum optionalen Bestandteil von Tagnamen und machen diese
eindeutig. Wie im nachfolgenden Beispiel erkennbar, wird einem Elementna-
men ein Attribut xmlns hinzugefiigt, welches eine URI als Wert zugeordnet
bekommt. Das Préafix ist optional und kann innerhalb des Elements als Ab-
kiirzung fiir die oft sehr langen URIs benutzt werden [25].

<Element-Name xmlns[:Prdafix] = URI> ... </Element-Name>

2.1.3 RDF

Das Resource Description Framework (RDF) bietet die Moglichkeit, Da-
ten nicht nur zu strukturieren, sondern mit Informationen iiber die Daten
selbst anzureichern und mit anderen Informationen in Beziehung zu setzen.
Beschreibungen koénnen in der Form Subjekt->Prddikat->0bjekt gemacht
werden, wobei das Objekt selbst wiederum eine Ressource ist und zum Sub-
jekt anderer Beschreibungen werden kann. Abbildung stellt verkniipfte
Statements in einem RDF-Graphen dar. Ovale beschreiben darauf die Res-
sourcen (Subjekte und Objekte), Pfeile die Pradikate und Rechtecke literale
Werte. Pradikate und Ressourcen werden durch URIs eindeutig gekennzeich-
net. Auf der Abbildung ist zu erkennen, dass das Kapitel SW-Standards von
Klaus Birkenbihl geschrieben wurde und Teil des Buches Semantic Web ist,
welches vom Springer-Verlag verdffentlicht wurde. Die Attribute isPart0Of,
creator und publisher sind Eigenschaften des Dublin Core, eine Samm-
lung einfacher Metadatenstandards [8]. RDF basiert auf XML, die dquiva-
lente XML-Struktur zum eben beschriebenen RDF-Graphen findet sich in
Prog. 2.1]

Die Idee des Semantic Web ist, dass zwischen Ressourcen ein Geflecht
semantischer Beziehungen im Web entsteht, aufgrund derer sich dann An-
wendungen erstellen lassen [§]. Die zentrale Anfragesprache fiir RDF-Daten

bildet SPARQL (SPARQL Protocol and RDF Query Language).

2.1.4 RDF-Schema

RDF-Schema (RDF'S) bietet die Moglichkeit, mit Aussagen Taxonomien oder
Ontologien aufzubauen. Es ist eine Erweiterung von RDF und erlaubt, Klas-
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1 <?xml version="1.0"7>
2 <rdf:RDF
3 xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"

4  xmlns:dc="http://purl.org/dc/elements/1.1/">

5

6  <rdf:Description rdf:about="http://www.example.org/SW-Standards">
7 <dc:creator> Klaus Birkenbihl </dc:creator>

8 <dc:isPart0f rdf:resource="http://www.example.org/SemanticWeb"/>
9  </rdf:Description>

10

11  <rdf:Description rdf:about="http://www.example.org/SemanticWeb">
12 <dc:publisher rdf:resource="http://www.springer.com/" />

13  </rdf:Description>
14 </rdf :RDF>

Programm 2.1: RDF als XML-Struktur [8].

sen und Klassenhierarchien festzulegen und Eigenschaften Werte- und Giil-
tigkeitsbereiche zuzuweisen [8]. Dies passiert mittels der Erstellung von

e Klassen (z.B. rdfs:Resource, rdfs:Class, rdf:Property)

e und Pradikaten
(z.B. rdfs:subClass0f, rdfs:domain, rdfs:range, rdf:type)

2.1.5 OWL

RDF-Schema bietet zwar die Moglichkeit, bereits einfache Ontologien zu
erstellen. Fiir komplexere Modellierungen ist jedoch eine ausdrucksstarkere
Sprache notwendig |25]. Die Web Ontology Language (OWL) erweitert das
Vokabular von RDF-Schema um neue Klassen und Priadikate. In OWL be-
steht etwa die Moglichkeit, Klassen miteinander zu verkniipfen, um neue zu
erzeugen. Dies geschieht z.B. durch Durchschnitts-, Vereinigungs- oder Kom-
plementaroperationen. Die Beschreibung von Eigenschaften wird insofern er-
weitert, dass diese nicht nur auf einzelne Doménen und Wertebereiche be-
schrankt werden konnen, sondern dass auch deren Verhalten beschrieben wer-
den kann. Eine Eigenschaft p ist etwa transitiv, wenn gilt: (a p b) (b p ¢)
=> (a p ¢) [8]. Abbildung stellt den Sachverhalt in einem Beispiel dar.
Sowohl Peter als auch Matthew sind Nachfahren von William.

2.2 Linked Data

Beim Konzept Linked Data geht es darum, im Web strukturierte Daten zu
verdffentlichen und diese mit externen Quellen zu verlinken. Daten sollen
im Web so veroffentlicht werden, dass sie maschinenlesbar sind, ihre Bedeu-
tung klar definiert ist und sie zu externen Datensétzen verlinkt werden bzw.
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Matthew

Abbildung 2.4: Beispiel fiir eine transitive Eigenschaft [26].

umgekehrt auf sie selbst verlinkt werden kann [10]. Berners-Lee definierte
folgende Regeln, um diese Ziele zu erreichen [3]:

o Use URIs as names for things

Use HT'TP URIs so that people can look up those names.

e When someone looks up a URI, provide useful information,
using the standards (RDF*, SPARQL)

Include links to other URIs. so that they can discover more
things.

Linking Open Data Cloud

Das am besten einsehbare Beispiel, wie Linked Data-Prinzipien aufgenom-
men und angewendet wurden, ist das Linking Open Data Project, ein W3C-
Community-Projekt, welches 2007 gegriindet wurde. Das Ziel ist es, lizenz-
freie Daten im Web nach den Linked Data-Prinzipien in RDF zu konvertieren
und zu veroffentlichen. Jeder kann an diesem Projekt teilnehmen, indem er
selbst Datensétze in RDF-Form zu Verfiigung stellt und mit bereits existie-
renden verlinkt. Anhand eines Diagramms (Abb. E| kénnen der Umfang
und die Vielfalt der vorhandenen Datensétze in der Linking Open Data Cloud
eingesehen werden. Jeder Knoten stellt einen eigenen, in RDF-Format pu-
blizierten Datensatz dar. Pfeile bilden Links zwischen den Datensétzen ab,
wobei dickere Pfeile eine hohere Anzahl von Verbindungen skizzieren [10].
Die Art der Daten ist vielféltig, die Bandbreite der Inhalte reicht von Medi-
en, geographischen Daten, wissenschaftlichen Veroffentlichungen, benutzer-
generierten Inhalten bis zu Biowissenschaften und Regierungsdaten. Auch
Datensétze, welche Informationen aus verschiedenen Doménen verbinden,
sind sehr wichtig, um das Abkapseln einzelner Daten in thematisch getrenn-
te Inseln zu verhindern. DBpediaﬁ beispielsweise veroffentlicht die Daten aus
den Infoboxen in Wikipedia in RDF-Form und deckt damit eine grofte Span-
ne an Themen ab. Viele Anbieter haben begonnen, ihre Daten mit jenen auf

3Diagramm von Richard Cyganiak und Anja Jentzsch (http://lod-cloud.net/)
“http://dbpedia.org/
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DBpedia zu verlinken, was es zu einem der zentralen Knoten in der Linking
Open Data Cloud macht [9].

Applikationen

Verschiedene Anwendungen bestehen bereits, welche Linked Data sinnvoll
und gewinnbringend einsetzen [10]:

Linked Data Browsers: Spezielle Browser erlauben Benutzern, anhand
von RDF-Links zwischen verschiedenen Datenquellen zu navigieren. Bei-
spielsweise konnen Informationen iiber eine Entitét gesammelt und fiir den
Endnutzer in einer Ansicht zusammengestellt werden.

Linked Data Search Engines: FEs gibt eine Reihe von Suchmaschinen,
welche Linked Data durchsuchen und fiir Endanwender anbieten. Dabei kdn-
nen zum Beispiel Suchanfragen und -ergebnisse fiir menschliche Endanwen-
der aufbereitet werden.

Andere Dienste stellen spezielle APIs zur Entwicklung von Applikationen
zur Verfiigung, mithilfe derer RDF-Dokumente durch Angabe von URIs oder
Keywords gefunden werden konnen. Die Idee dieser Art von Suchmaschinen
ist, dass nicht jede Applikation eine eigene Infrastruktur zum Crawlen und
Indizieren von RDF-Dokumenten erstellen braucht.

Domain-specific Applications: Applikationen koénnen auch zu domé-
nenspezifischen Zwecken erstellt werden. Dabei entstehen Mashups mit aus-
gewdhlten Datensétzen der Linking Open Data Cloud.

DBpedia Mobile ist zum Beispiel eine Smartphone-Anwendung fiir Tou-
risten. Basierend auf der aktuellen GPS-Position des Smartphones werden
auf dem Screen Informationen, Bilder und Kritiken zu nahe gelegenen, se-
henswerten Pldtzen zur Verfligung gestellt.
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Kapitel 3

Semantic APIs

Eine zunehmende Anzahl von Semantic APIs ist mittlerweile im World Wide
Web vorzufinden. Mithilfe ihrer soll der Vision des Semantic Web ein Schritt
naher getreten werden.

Dienste wie OpenCalaifl] oder Zemantaf| sind im Grunde Textanalyse-
dienste und arbeiten mit Methoden des Natural Language Processing. Sie
werden gerne in Content-Management-Systemen integriert und erlauben es
dort, Texte zu analysieren und diese mit semantischen Informationen auszu-
statten. So kann Content besser organisiert und die Qualitdt von Inhalten
verbessert werden.

Dotsika beschreibt den Begriff ,Semantic APIs* folgendermafen [17]:

APIs that take unstructured text (including web pages) as input
and return the content’s contextual framework are termed seman-
tic APIs.

Wie in Abbildung [3.T]ersichtlich, erméglichen es diese Dienste also, unstruk-
tierte Texte bzw. Webinhalte mit semantischen Metadaten auszuzeichnen.
Die Arten von Metadaten sind generell sehr unterschiedlich und werden im
folgenden Kapitel prasentiert.

Fiir gewohnlich generieren die APIs als Output RDF, XML, JSON oder
reinen Text. Viele der Dienste sind zwar kommerziell, bieten aber auch eine
kostenfreie Nutzung mit einer limitierten Anzahl von API-Aufrufen an.

3.1 Anbieter

Im Folgenden werden die bekanntesten Semantic APIs und ihre Eigenschaf-
ten vorgestellt. Jede API hat einen eigenen Schwerpunkt und bietet un-
terschiedliche Arten von Metadaten an, welche in Folge fiir Anwendungen

http://www.opencalais.com/
Zhttp://www.zemanta.com/
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Classification

scheme
| Semantified
Web content Semantic API web content

Abbildung 3.1: Semantic APIs [17].

Unstructured
Documents
(Text/HTML/XML)
Named
Categories Entities Facts Events
Entertainment, People, Position, Management
z Change, IPO,
Politics, Companies, Alliance, ;
. = 3 Labor Action,
Sports, Geographies, Education, Shortin
Business, Albums, Political Fﬂ'l:l ai 1r§é\:11
etc. Authors, etc. Affiliation, etc. . IRt

etc.

Abbildung 3.2: Aufgaben von OpenCalais.

genutzt werden kénnen. Die Informationen iiber die Dienste wurden den
entsprechenden Produktseiten entnommen.

3.1.1 OpenCalais

Eine der bekanntesten Semantic APIs stellt OpenCalais dar. OpenCalais
bietet einen Webservice an, welcher automatisch semantische Metadaten zu
Texten erzeugt. Mithilfe von Natural Language Processing, Machine Lear-
ning und anderen Methoden werden die Texte analysiert und fiinf Arten von
Metadaten geliefert (Abb. E Kategorien, Social Tags, Named Entities,
Facts und FEvents. Unterstiitzt fiir alle fiinf Arten von Metadaten wird von
OpenCalais vorerst nur die Sprache Englisch; im Franzoésischen und Spani-
schen werden gegenwéartig nur Entitaten erkannt.

3http:/ /tinyurl.com /6cryaSy
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EMI Music Group said in September it had opened formal talks to buy Warner Music
that would create a music firm second only to Universal Music and be home to a range
of music from the Beatles and Frank Sinatra to Madonna and Norah Jones.

Extracted instances:

Company_Acquirer = The EMI Group

Company_BeingAcquired = Warner Music

Status = planned

DateString = September

Date = 2006-09-00

Abbildung 3.3: Beispiel fiir extrahiertes Event Acquistion.

Named Entities: Die Erkennung von Eigennamen in Texten wird von den
meisten Semantic APIs angeboten und ist auch ein grundlegendes Feature
von OpenCalais. Es werden eine Reihe von semantischen Klassifizierungen
unterstiitzt, wie Anniversary, City, Company, Continent, Country, Person,
Organization, etc. Beim Extrahieren einiger Eigennamen stellt OpenCalais
auch URIs zur Verfiigung. Diese zeigen in das Calais Repository der Linking
Open Data Cloud. Es handelt sich dabei um eine XML-Seite, welche zusitz-
liche Informationen zur Entitdt wie auch Verbindungen zu verwandten URIs

in DBpedia, Freebasd’| oder Reuterd? enthiilt.

Events und Facts: Neben der Erkennung von Eigennamen bietet Open-
Calais die Moglichkeit, Fvents und Fuacts aus Texten zu extrahieren. Fiir
bestimmte Ereignisse (z.B. Acquisition, Merger, MovieRelease) werden da-
bei einzelne Daten und Fakten ausgelesen und angegeben. Dafiir gibt es von
OpenCalais eine Reihe von vordefinierten Templates (Abb. ﬂ

Kategorien: Der Dienst bietet auferdem die Moglichkeit einer Dokumen-
tenklassifizierung an. Es wird versucht, herauszufinden, um welches Thema
es sich in Texten handelt, z.B. um Sports, Environment oder Politics. Dabei
ist es auch moglich, dass ein Text in mehrere Kategorien eingeordnet wird.

Social Tags: Social Tags sind ein neues Feature von OpenCalais und stel-
len eigentlich Begriffe aus Wikipedia dar. Durch sie wird nachzuahmen ver-
sucht, mit welchen Stichwortern eine Person einen Text versehen wiirde. Zum
Beispiel wiirde einem Text, der von Barack Obama und einem neuen Gesetz
handelt, auf jeden Fall das Social Tag U.S. Legislation zugewiesen. Es wird

“http:/ /www.freebase.com/
®http://www.reuters.com/
Shttp://tinyurl.com/3gb5k34
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Abbildung 3.4: Aufgaben von Zemanta.

somit versucht, allgemeine Tags fiir spezifischen Content zur Verfiigung zu
stellen, welche dann geniitzt werden kénnen, Texte zu organisieren.

3.1.2 Zemanta

Zemanta liefert zu unstrukturierten Texten folgende Metadaten: Bilder, Ar-
tikel, Links, Keywords und Kategorien (Abb. Der Dienst bietet eine
Einstiegsstelle zu vielen Inhalts-Datenbanken, um zu Kontextdaten zu gelan-
gen. Mit statistischen Methoden wird das Framework eines Textes mit der
internen Datenbank verglichen. Durch Machine Learning-Methoden und der
Benutzereingabe von Endanwendern des Zemantawidgets kann das System
weiter verbessert werden.

Bilder: Die Bilder, welche Zemanta zuriickliefert, stammen aus Portalen
wie Wikipedia, Flicklﬂ und anderen Bildanbietern. Es wird versucht, jene
Bilder, welche die Zustimmung des Autors erfordern wiirden, herauszufiltern.

Artikel: Zemanta bietet auch Links zu verwandten Artikeln im Internet
an. Dazu gehoren reguliare Newsportalseiten aber auch Blogartikel, wobei
der Schwerpunkt hier auf  hochangesehenen Blogs liegt. Es wird dabei ver-
sucht, moglichst viele Weltansichten, Regionen, und Themen abzudecken.
Im Jénner 2011 bestand die Anzahl der verfolgten Quellen aus 50000, wobei
taglich neue dazukommen. Diese werden manuell untersucht, um Spam zu
vermeiden.

Links: Die API stellt fiir einzelne Phrasen oder Begriffe in Texten Links
zur Verfiigung. Bei diesen Begriffen handelt es sich generell um Eigennamen,
deren Typ, wie z.B. Person oder Organization wenn moglich ebenfalls ange-
geben wird. Die Links verweisen zu Objekten von bekannten Datenbanken.

Thttp://code.zemanta.com/bostjan/clipart/api/general.png
Shttp://www.flickr.com/
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Dazu gehoren u.a. Wikipedia, IMDB] MusicBrain4™| oder Amazon['l]

Keywords: Zur Verschlagwortung von Texten stellt Zemanta jeweils acht
Keywords zur Verfiigung. Dabei handelt es sich einerseits um Begriffe, die
auf den Worten und Phrasen des Textes basieren. Andererseits werden auch
Vorschlage fiir Keywords gemacht, die im Text nicht explizit als Phrasen
auftauchen. Es handelt sich dabei um verwandte Themen und Konzepte.

Kategorien: Wie OpenCalais extrahiert Zemanta auch Kategorien von
Texten.

3.1.3 AlchemyAPI

Weiters zihlt AlchemyAPT? zu den Anbietern von semantischen Textana-
lysen; hier werden folgende Funktionalitdten angeboten: Named Entity Ex-
traction, Keyword Extraction, Sentiment Analysis, Document Categorizati-
on, Concept Tagging, Language Detection und Structured Content Scraping.
Neben dem Englischen werden je nach Art der Aufgabe auch andere Spra-
chen unterstiitzt wie Deutsch, Franzosisch, Italienisch, Portugiesisch, Rus-
sisch, Spanisch und Schwedisch.

Named Entity Extraction: AlchemyAPI identifiziert in Texten Eigen-
namen und unterstiitzt eine groke Menge an Klassifizierungstypen wie Auto-
mobile, Anniversary, City oder Company. Kann eine Entitéat eindeutig iden-
tifiziert werden, werden auch Verbindungen zur Linking Open Data Cloud
zur Verfligung gestellt.

Keyword Extraction: Die Keyword Extraction nimmt die Identifizierung
von wichtigen Woértern und Phrasen in einem Text vor, mit welchen dieser
werden kann.

Concept Tagging: Beim Concept Tagging geht es darum, Konzepte in
einem Text zu finden bzw. Abstraktionen zu machen. Zum Beispiel wiirde
einem Text, welcher von Hillary Clinton, Barbara Bush und Laura Bush
handelt, das Konzept First Ladies of the United States zugewiesen.

Sentiment Analysis: Die Stimmungsanalyse identifiziert positive bzw.
negative Stimmungen/Meinungen in Texten und versieht diese mit einem
numerischen Wert. Die Analyse ist auf Ebene des Textes selbst verfiigbar,
auf Ebene der Entitdten und der Keywords.

http:/ /www.imdb.com/
YOhttp: //musicbrainz.org/
http:/ /www.amazon.com/
2http://www.alchemyapi.com/
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Document Categorization: Bei der Dokumentenkategorisierung werden
Texte in eine von zwolf vorhandenen Kategorien eingeordnet.

Language Detection: AlchemyAPI unterstiitzt weiters die Spracherken-
nung von Texten in 97 verschiedenen Sprachen.

Structured Content Scraping: Mithilfe von Structured Content Scra-
ping kénnen strukturierte Daten aus Webseiten extrahiert werden, wie Pro-
duktmerkmale, Beschreibungen, Kosten, etc.

3.1.4 OpenAmplify

OpenAmplifyF—_gl nimmt unstrukturierten Text entgegen und liefert die ent-
haltenen Topics und Actions mit weiteren Informationen dariiber. Mittels
Extrahieren von Demographics und Style wird auferdem versucht, Daten
iiber den Autor selbst und dessen Schreibstil herauszufinden. In einer Gra-
fik (Abb. ist die Gesamtheit der zur Verfiigung stehenden Metadaten
ersichtlich.

Topics: Die Topics bestimmen, worum es im entsprechenden Text geht.
Zusatzinformationen geben an, ob der Autor des Textes positiv oder negativ
iiber die enthaltenen Dinge schreibt und ob er Auskunft iber ein Thema
gibt oder Hilfe wiinscht. Bei Personen, Organisationen und Orten kann zu-
sitzlich der Entitatstyp identifiziert werden. Weiters werden die enthaltenen
Doménen (z.B. Automobile, Medicine) eines Textes bestimmt.

Actions: Die Aktionsanalyse gibt an, welche Aktionen im Text vorgekom-
men sind, gerade vorkommen oder vorkommen werden. Sie werden nicht nur
als einfache Verben sondern in Kombination mit ihrem Objekt (,buy a car®)
angegeben. Es werden sowohl die Zeitformen eines Verbs als auch jegliche
temporale Referenzen (,this week“) aufgefiihrt. Der Wert Decisiveness be-
stimmt, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Aktion in der Zukunft passieren
wird. Guidance gibt wiederum an, ob ein Autor zu einer Aktion Beratung
gibt oder wiinscht.

Demographics: OpenAmplify extrahiert weiters Informationen iiber den
Autor des Textes selbst. Es handelt sich dabei um Informationen beziiglich
Alter, Geschlecht und Bildungsgrad.

Yhttp:/ /www.openamplify.com/
“http://www.openamplify.com/sites/default/files/OpenAmplify _Integration main.jpg
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Abbildung 3.5: Aufgaben von OpenAmplify.

Style: Die Ergebnisse der Styleanalyse geben an, ob ein Text sehr viel
Slang enthélt und wie ,flamboyant®, also lebhaft und farbenprachtig dieser
ist.

3.2 Anwendungen

Semantic APIs sind eine mogliche Hilfestellung, unstrukturierte Inhalte mit
semantischen Metadaten anzureichern. Sie ermoglichen eine beachtliche Rei-
he interessanter Anwendungen, von denen eine Auswahl in diesem Kapitel
vorgestellt wird. Auffallend dabei ist, dass eine Groftzahl dieser Anwendun-
gen in Content-Management-Systemen integriert werden kann. Der Grund
ist jener, dass diese Systeme eine wesentliche Technologie fiir die Aufberei-
tung und Verwaltung von digitalen Inhalten darstellen.

3.2.1 Anreicherung von Artikeln

Eine beliebte Anwendung fiir Semantic APIs stellt die Anreicherung von
Web-Artikeln dar. Es geht darum, dass Texte bzw. Artikel von Redakteuren
in Blog- und Content-Management-Systemen sehr schnell mit Zusatzinfor-
mationen ausgestattet werden.

Mit Hilfe des Zemanta-Widgets konnen beispielsweise Texte sehr einfach
und schnell mit Bildern, Tags, In-Text-Links und verwandten Artikeln ver-
sehen werden (Abb. . Dabei werden die von den Benutzern verfassten
Texte im Hintergrund analysiert und Vorschlége fiir die eben erwéhnten Me-
tadaten erstellt. Der Benutzer hat die Moglichkeit, mit wenigen Klicks seinen
Artikel anzureichern. Zemanta unterstiitzt eine Reihe unterschiedlicher Blog-
und Content-Management-Systeme. Das Widget bietet aufserdem die Option
fiir den Benutzer, dem System auch die eigene Blog-Adresse zur Verfligung
zu stellen, sodass die eigenen Blogartikel auch als Artikel-Empfehlung fiir
andere Benutzer auftauchen.

Basierend auf der Semantic API OpenAmplify existiert eine &hnliche Ap-
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Your content enhanced! Content recommendations

Branded "unfilmable”, - the cult graphic
novel about a group of retired, flawed superheroes
- has finally made it to the big screen. From the
second the opening credits roll, it is clear
Watchmen is not your typical superhero movie.
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An ageing vigilante, The Comedian, is attacked in
his high-rise apartment before being hurled 10 Image by via
storeys to his death... in graphic slow motion. What follows is a two-and-three-
quarter hour epic that centres on an outlawed group of deeply flawed former
heroes as a Cold War Doomsday clock inches ever closer to midnight and nuclear
apocalypse.
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Abbildung 3.6: Demoanwendung von Zemanta.

plikation fiir das CMS Drupaﬂ Auch hier werden die einzelnen Text-Artikel
des Systems analysiert, jedoch werden diese mit folgenden Zusatzinformatio-
nen ausgestattet:

e Mithilfe einer Tagcloud bzw. Mood Cloud werden die Themen eines
Textes extrahiert und dargestellt. Jedes der Tags besitzt eine von drei
Farben (griin, blau oder rot), welche die Einstellung des Verfassers zu
den Begriffen anzeigen.

e Anhand einiger Webservices wird weiterer Content eingebracht: ver-
wandte Artikel, passende Bilder und Produkte.

e Im Block , About this page* werden Informationen iiber die Seite an-
gezeigt: Eine Liste stellt Doménen, Themen und Orte der Seite dar.
Zusétzlich werden die von OpenAmplify verfiighbaren Daten tiber Autor
und Schreibstil in Liniendiagrammen préisentiert.

3.2.2 Unterstiitzung fiir Taxonomiesysteme

Auch als Unterstiitzung fiir Taxonomiesysteme konnen Semantic APIs hilf-
reich sein. So gibt es im CMS Drupal die Option, die ,Calais Collection“ zu
integrieren. Diese enthélt eine Reihe von niitzlichen Anwendungen fiir das
CMS, darunter die Tagging Integration. Hier besteht die Moglichkeit, die
von OpenCalais gelieferten Metadaten zu Texten in Drupal-Knoten, den In-
haltselementen des CMS, zu integrieren. Dazu werden die Metadaten in das
Tagging-Vokabular von Drupal aufgenommen. Zum Beispiel kann ein Arti-
kel iiber Nintendo DS mit entsprechenden Eigennamen ausgestattet werden.

Yhttp://drupal.org/
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Calais Terms: Nintendo DS view  Edit
Calais Document Category:
[Technology
c tien=: Technology
Company:
Nintendo
= Nintendo

= Japan

Events Facts:

Company Technology,Person Career

- Quotation Person Career Company Technology

Operating System:

Game Boy Advance, Nintendo DS
ven=.  Nintendo DS Game Boy Advance

Abbildung 3.7: Tagvorschldge von OpenCalais fiir den englischen Text Nin-
tendo DS aus Wikipedia.

Anhand einer Eingabemaske (Abb. hat der Benutzer die Moglichkeit,
die Vorschlidge von OpenCalais zu verwalten und auch eigene Tags hinzu-
zufiigen. Die Grofe der Tags gibt jeweils an, in welchem Ausmaft das Tag
von OpenCalais auch auf den Text zutrifft. Mit diesen Informationen kénnen
etwa sehr einfach und schnell Tagclouds erstellt werden.

3.2.3 Daten fiir semantische Suchmaschinen

Anwendungen wie Calais Marmoset oder AlchemySEO kénnen die Inhal-
te von Webseiten fiir eine ,jintelligente Suche“ aufbereiten. Dies geschieht,
indem sie Suchmaschinen beim Indizieren von Webseiten semantische Me-
tadaten anbieten. Wird eine Seite von einem Browser aufgerufen, bleibt der
Inhalt der Webseite unverandert. Steuert jedoch ein Webcrawler die Seite
an, wird die entsprechende Semantic API der Anwendung angesteuert, um
die Inhalte der Webseite mit semantischen Metadaten auszustatten. Mithilfe
von Mikroformaten und auch Html-Meta-Keywords werden diese in die Seite
eingebaut und der Suchmaschine zur Verfiigung gestellt.

3.2.4 Mashups

Im Weiteren besteht fiir Anwendungen die Moglichkeit, die von Semantic
APIs mitgelieferten Links in die Linking Open Data Cloud zu verwerten.
Damit kénnen Mashups erstellt werden, welche die vernetzten Daten aus
mehreren Web-Datenquellen miteinander kombinieren. Ein Beispiel einer sol-
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chen Anwendung ist das Calais Geo Modul fiir das CMS Drupal. Hier werden
die OpenCalais-Tags Country, City und State/Province, welche aus von Re-
dakteuren verfassten Texten extrahiert werden, in einer Google Maps Karte
dargestellt. Benotigt werden dazu die Léngen- und Breitengrade dieser Enti-
taten, die im OpenCalais RDF-Repository verfiigbar sind, aber auch direkt
vom OpenCalais Webservice iibertragen werden.

3.2.5 Einsatz in Medienplattformen

Semantic APIs werden gerne in diversen Medienportalen eingesetzt. Sie die-
nen dabei beispielsweise der Kategorisierung von Themen, einer verbesser-
ten Suchfunktionalitidt, der Suchmaschinenoptimierung, der Erstellung von
Themenseiten und dem Vorschlagen von verwandten Artikeln. Auch erfolgt
bereits die Einbindung von Plattformen in die Linking Open Data Cloud.

Am Beispiel ViewChange.org, einem interessanten Projekt im Bereich Se-
mantic Web, wird dargestellt, wie so ein Einsatz aussehen kann. Es handelt
sich dabei um eine semantische Videoplattform, die positive Verdnderungen
beziiglich Hunger, Armut und Krankheit in Entwicklungsldndern vermitteln
mochte. Semantic APIs kommen ins Spiel, indem sie Videotranskripte ana-
lysieren und semantische Entitdten zu Videos liefern. Dies birgt folgende
Moglichkeiten:

e Die Videos kénnen nach Themen kategorisiert werden, was das Suchen
und Finden auf der eigenen Seite erleichtert.

e Die Themen werden semantisch mit passenden Freebase- und DBpedia-
Entitaten verlinkt, wodurch eine aktive Teilnahme in der Linking Open
Data Cloud stattfindet.

e Zusitzlich werden mithilfe der Themen verwandte Videos, Artikel und
Wege, aktiv zu werden, aufgespiirt, welche neben den Videos als wei-
terfithrende Informationen préasentiert werden.

DailyMd™¥ setzt Semantic APIs auf eine etwas andere Weise ein. Es han-
delt sich dabei um ein personalisiertes Nachrichtenportal, welches Nachrich-
ten aus vielen bedeutenden Quellen zusammenbringt und den Interessen des
Benutzers entsprechend zusammenstellt. Die Funktionsweise ist folgende: Al-
le Beitrage, die ein Besucher auf der Webseite liest, werden von OpenCalais
mit semantischen Metadaten versehen und getrackt. So kann DailyMe die
Interessen des Benutzers herausfinden und dementsprechende Nachrichten
anzeigen. Auf ,My Newstogram®, einer Art Profilseite des Benutzers, ist ein-
sehbar, fiir welche Kategorien, Themen, Leute, Unternehmen und Entitéaten
sich dieser interessiert. Die Interessen eines Benutzers zu kennen, ermog-
licht in Folge auch die Schaltung zielgerichteter Anzeigen. Die dem Portal
zugrunde liegende Technologie wird aufierdem Drittanbietern zum Einsatz
angeboten [57,63|.

Shttp://www.dailyme.com/
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Tweet Sentiment Analysis

OpenAmplify 63.59 e Profil
Index 63.59 Education: ge
User Topic @ I 32 Flamboyance: F oyant
' Hegatl\/e:. 7 o . :
‘ Gender: leutra
53 Age: Adult
Total Analyzed: 92

Abbildung 3.8: Analyse des Themas ,OpenAmplify* auf Tweetsenti-
ments.com.

3.2.6 Analyse von Beitrigen in Sozialen Netzwerken

Das Analysieren von Posts in sozialen Netzwerken stellt ein weiteres Anwen-
dungsgebiet fiir Semantic APIs dar.

Tweetsentiments.com beispielsweise nimmt Beitrdge aus Twitteliﬂ und
stellt mithilfe der OpenAmplify-API die aktuelle Stimmung in der Twit-
tergemeinde fest. Auflerdem koénnen die Stimmung bzw. die Eigenschaften
einzelner Benutzer oder Themen bestimmt werden (Abb. .

TwopulaIE ist eine Anwendung, welche sich den aktuellen Themen in
Twitter widmet und Trends aufzeigt. Das aktuelle Projekt dieser Plattform
ist es, die Trends zusétzlich mit Tags von OpenCalais auszustatten und somit
Beziehungen zwischen diesen herzustellen.

Radiandﬂ ist im Gegensatz zu den eben genannten Anwendungen ein
professionelles, sehr umfangreiches Produkt und vertraut seit Kurzem auf
die Unterstiitzung von Semantic APIs wie OpenCalais oder OpenAmplify.
Es handelt sich dabei um eine Social Media Monitoring-Plattform, welche
die Beitrage und Konversationen in zahlreichen Online-Communities, Blogs
News-Portalen und Foren untersucht und Einblicke ins Social Web liefert.
Mithilfe Radian6 kénnen Unternehmen herausfinden, was sich im Social Web
abspielt, wie Leute tiber bestimmte Themen, z.B. das eigene Unternehmen,
denken und als Folge Mafnahmen treffen, deren Erfolge wiederum evaluiert
werden konnen. Das unléngst erneuerte Angebot von Radian6 Insights stellt
zusétzliche Informationen zu Beitrdgen und Quellen zur Verfiigung, welche
die Analysemdglichkeiten fiir Unternehmen erweitern:

e Dazu gehoren grundlegende geo- und demographische Daten.

e Daten der Klout-APIY liefern Informationen iiber die Einflussnahme
im Social Web, beispielsweise, welche Leute (Twitter, Facebookizl) die
Masse zu einem bestimmten Thema beeinflussen.

e Semantic APIs kommen via OpenCalais und OpenAmplify ins Spiel,

Yhttp:/ /twitter.com/
8http://twopular.com/
Yhttp://radian6.com/
2Ohttp://klout.com/
2http:/ /facebook.com/
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welche Entitdten und Themen der Beitrage extrahieren bzw. Stimmun-
gen zu Themen liefern.

3.2.7 Brainstorming

Eine alternative Applikation, in der Semantic APIs sinnvoll zum Einsatz
kommen, ist Knowledge Stormlﬂ, eine mobile Anwendung zum Brainstor-
ming. Sie bringt verschiedene Informationen auf intelligente Art und Weise
zusammen. Es werden dabei lokal gespeicherte SMS oder E-Mails mit Infor-
mationsquellen aus dem Internet, wie etwa der Reuters Knowledge AP]E
kombiniert. Dies passiert durch die Erstellung von ,Knowledge Storms"“.
Mochte sich der Benutzer ndher mit einem Thema beschéftigen, hat er die
Moglichkeit, ausgehend von einer E-Mail, SMS oder kurzen Notiz, einen
Knowledge Storm anzulegen. Nachdem die Texte von OpenCalais analysiert
wurden, werden verwandte Quellen zum Thema vorgeschlagen. Das sind ent-
weder weitere lokal gespeicherte Informationen auf dem Handy oder passende
Informationen aus dem Internet. Es besteht nun die Moglichkeit, diese Vor-
schldge in den Knowledge Storm aufzunehmen oder sie auch wieder zu ent-
fernen. Durch Ordnen der Informationsstiicke werden diesen Gewichtungen
zugewiesen.

2Zhttp:/ /knowledgestorm.mobi/
23http://http:/ /thomsonreuters.com/


http://knowledgestorm.mobi/
http://http://thomsonreuters.com/

Kapitel 4

Beispielanwendung Enrich

4.1 Motivation

Enrich ist eine Anwendung, welche auf Basis von Semantic APIs erstellt
wurde und eine Extension fiir das freie Content-Management-System Ty-
poéﬂ darstellt. Wie die im vorausgehenden Kapitel beschriebene Anwendung
Zemanta, ermdglicht Enrich, einen im CMS verfassten Artikel mit Zusatzin-
formationen zu versehen.

Im Wesentlichen dient Enrich also als Unterstiitzung fiir Redakteure. Ver-
fasste Texte konnen von ihnen per Button-Klick an Semantic APIs gesendet
werden, welche dann Keywords zur Verschlagwortung présentieren. Dadurch
fallt der Aufwand fiir den Benutzer weg, selbst {iber geeignete Keywords fiir
den Text nachzudenken. Stattdessen hat er die Moglichkeit, mit nur wenigen
Klicks aus den présentierten Vorschligen passende Keywords auszuwéhlen.

Weiters konnen mit Enrich Text-Artikel mit Medien angereichert wer-
den. Auf Basis der ausgewéhlten Keywords wird nach passenden Bildern,
Links zu verwandten Artikeln und Videos gesucht, die dem Redakteur zur
Anreicherung des verfassten Textes angeboten werden. Hierbei werden diver-
se Content-APTs wie Flickr, Yahoo! BOSS? und YouTubd| angesteuert. Mit
einfachen Klicks kénnen Artikel also schnell mit Medien versehen und somit
ansprechender gestaltet werden. Auflerdem besteht die Moglichkeit, einen
Text mit Links zu verwandten Artikeln auszustatten. So kénnen Lesern zu
einem Thema noch mehr Informationen zur Verfiigung gestellt werden.

Was diese Anwendung von bereits bestehenden abhebt, ist die Kombina-
tion verschiedener Semantic APIs bei der Suche nach geeigneten Keywords.
Die Idee entstand aus der Grundannahme, dass jeder Dienst eigene Stér-
ken und Schwichen vorweisen miisste. So sind Textanalysedienste meist auf
bestimmte Doméanen und deren Vokabular trainiert; die Qualitét der Disam-

'http://typo3.org/
Zhttp://developer.yahoo.com/search/boss/
3http://www.youtube.com/
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Edit Pagecontent on page "Enrich!"
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Abbildung 4.1: Inhaltselement ,Article Enricher (Artikel aus http://
tinyurl.com/45nwm3b).

biguierung von mehrdeutigen Wortern ist unterschiedlich; auferdem sind die
Dienste auf verschiedene Sprachen ausgelegt. Das Ziel ist, durch Kombinie-
ren der einzelnen Stérken treffende und bessere Keywords zu ermitteln. Da
fiir Typo3 noch keine dhnliche Anwendung existiert, wurde dieses CMS als
Gastsystem ausgewéhlt.

4.2 Ergebnis

Um eine bessere Vorstellung von der Anwendung zu bekommen, sollen zu-
néchst deren Erscheinungsbild und Funktionsweise prasentiert werden.

Abbildung stellt das Inhaltselement ,,Article Enricher” der Extension
im Typo3-Backend dar. Hier hat der Redakteur die Moglichkeit, im Rich Text
Editor einen Artikel zu verfassen und sich anschlieffend Vorschliage fiir Key-
words von den Semantic APIs présentieren zu lassen. Wurden die gewiinsch-
ten Keywords ausgewéhlt bzw. eigene Keywords in das Textfeld eingegeben,
kann basierend auf der Auswahl nach verwandten Medien gesucht werden. In
drei Spalten erscheinen passende Bilder-, Artikel- und Videoeintréige, welche
mit Klick dem verfassten Text im RTE beigefiigt werden. Anschliefsend kann
das Inhaltselement gespeichert und im Frontend angesehen werden.

Weiters gibt es im Extension-Manager von Typo3 einige Konfigurati-
onsmoglichkeiten zur Anwendung. Das entsprechende Interface wird in Ab-
bildung [.2] dargestellt. Hier kann angegeben werden, welche der Semantic
APIs OpenCalais, AlchemyAPI und Zemanta iiberhaupt angesteuert werden
sollen. Diese sind dafiir verantwortlich, den Textartikel zu analysieren und
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Use Zemanta [zemantalss]
This option gives you the ability to use Zemanta for keyward fetching.

Use Calais [calaislsze]
This option gives you the ability to use Calais for keyword fetching.

Use Alchemy [alchemylse]
This opticn gives you the ability to use Alchemy for keyword fetching.

Confidence Zemanta [zemanta_confidence]

Define the minimum confidence value for keywords (value 0-1).
0.1

Relevance Calais Entities [calais_relevance]

Define the minimum relevance value for entities (value 0-1).
0.2

Importance Calais Social Tags [calais_importance]

Define the minimum importance value for social tags (value 1, 2 or 3).

2

Relevance Alchemy Entities [alchemy_entities_relevance]
Define the minimum relevance value for entities (value 0-1).

0.5
Relevance Alchemy Concepts [alchemy_concepts_relevance]
Define the minimum relevance value for concepts (value 0-1).

0.7

Abbildung 4.2: Konfigurationsmoglichkeiten der Anwendung.

liefern zu diesem Keywords mit verschiedenen Werten zuriick. Die Werte skiz-
zieren, in welchem Ausmafs bzw. mit welcher Sicherheit ein Keyword auch auf
einen Text zutrifft. Hier besteht die Moglichkeit, je API einen Schwellwert
festzulegen, welcher angibt, ab welchem Wert die verschiedenen Arten von
Keywords in Verwendung treten und iiberhaupt fiir den Benutzer angezeigt
werden.

4.3 Aufbau der Anwendung

Wie in Abbildung ersichtlich, besteht die Anwendung Enrich aus zwei
Hauptkomponenten: der Typo3-Extension selbst und einem Java-Servlet.

Als Extension fiir Typo3 wurde im CMS ein neues Inhaltselement namens
HArticle Enricher erstellt, das dem Redakteur beim Verfassen von angerei-
cherten Artikeln zur Verfligung steht. Dabei entstand unter der Verwendung
von HTML und JavaScript das bereits beschriebene, in Abbildung er-
sichtliche Benutzer-Interface. Mit Klick auf ,Find Related Keywords* wird
nun der vom Redakteur im Richtext-Editor verfasste Eintrag inklusive der
Konfigurationsdaten (Abb. an das Java-Servlet geschickt.

Das Java-Servlet enthélt die wichtigste Funktionalitdt der Applikation:
Es nimmt den Zugriff auf die APIs und die Verwaltung deren Antworten vor
und liegt auf einem externen Server. Es wurde deswegen auf eine eigene Ab-
straktionsebene gehoben, um die Wiederverwendung fiir andere Anwendun-
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Abbildung 4.3: Aufbau der Anwendung Enrich.

gen zu ermoglichen. Zunéchst interpretiert es die gelieferten Konfigurations-
Daten und schickt den vom Redakteur verfassten Text an die gewiinsch-
ten Semantic APIs weiter, welche passende Keywords zuriickliefern. Diese
werden vom Servlet in einem XML zusammengestellt und an die Typo3-
Extension zuriickgegeben. Die Extension ist dafiir verantwortlich, die Key-
words aus dem XML zu extrahieren und als Auswahloptionen fiir den Be-
nutzer anzuzeigen.

Ahnlich ist der Ablauf beim Herbeiholen und Anzeigen von verwandten
Medien: Mit Klick auf, Find related Media“ werden die vom Redakteur selek-
tierten Keywords an das Java-Servlet weitergeleitet. Dieses {ibernimmt den
Zugriff auf die Content-APIs und holt zu den Keywords passende Medien.
Die Ergebnisse werden wiederum als XML zuriickgeliefert und via JavaScript
ins Typo3-Backend eingefiigt.

Beim Zugriff mittels JavaScript auf einen anderen Server stofst man un-
willkiirlich auf das Problem der Same-Origin-Policy. Dies ist eine Sicherheits-
mafnahme und besagt, dass ein Skript nur auf die Eigenschaften und Me-
thoden zugreifen kann, die vom gleichen Ursprung (same origin) stammen,
wie das Skript selbst [50]. Als Losung bot sich hier die Einrichtung eines
php-Proxys ein, der die Aufrufe an den Webserver, sowie dessen Antworten
weiterreicht. Weiters kiimmert sich das php-Skript um die Einbindung der
Konfigurationsdaten aus einer .txt-Datei.

4.3.1 Integration in Typo3

Typo3d ist ein freies Content-Management-System, das auf der Skriptspra-
che PHP basiert; als Datenbank wird meist MySQL eingesetzt. Mithilfe von
Erweiterungen kénnen zahlreiche zusétzliche Funktionen ins CMS eingefiigt
werden. Dazu gehdren News- und Shopsysteme, Suchmaschinen, Galerien
oder Diskussionsforen, welche auf typo3.org im Extension-Repository zur
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SearchKeywordsServlet

~zemantaWrapper
-calais\Wrapper
-alchemyWrapper

SearchMediaServiet

#doPast()

-flickr'Wrapper
-yahooBossWrapper
-youtubeWrapper

#doPost()

-xmlTagResponse() -xmiTagResponse()
Singleton Singleton
SemanticApilocator ContentApiLocator
-zemantaWrapper -flickrWrapper

-calaisWrapper
-alchemyWrapper
+getZemantaService()
+getCalaisService()

-yahooBossWrapper
-youtubeWrapper

+getFlickrService()
+getYoutubeService()
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rgethichemySenveel) +getyahooBossService()
SemanticApiWrapper| ContentApiWrapper
+fetchKeywords() +searchMedia()
|ZemantaWrapper | |CalaisWrapper | |AlchemyWrapper| |YahooBossWrapper | |YouTub pper | |FlickrWrapper

Abbildung 4.4: Klassendiagramm Java-Servlets.

Verfiigung stehen. Typo3d bietet Entwicklern ein Framework an, um auch
eigene Erweiterungen zu erstellen. Behilflich dabei ist die Extension Kick-
starter, welche es erlaubt, sehr schnell die Datenbank mit eigenen Tabellen
zu erweitern und ein auf PHP aufbauendes Basisgeriist fiir Extensions zu
erstellent]]

4.3.2 Auftbau der Java-Servlets

Wie bereits erwéhnt, wurden der API-Zugriff und die Verwaltung der XML-
Antworten auf eine eigene Abstraktionsebene gehoben, um die Wiederver-
wendung fiir andere Anwendungen zu ermoglichen. Zwei Java-Servlets sind
dafiir zusténdig, Zugriffe auf die Semantic APIs bzw. Content-APIs vor-
zunehmen. Die gewlinschten Ergebnisse der APIs werden in einem XML
zusammengestellt und anschliefsend an den Client zuriickgeliefert.

In Abbildung (4] ist der Aufbau der Servlet-Struktur erkennbar. Die
Endpunkte bilden die zwei Servlets SearchKeywordsServlet und SearchMe-
diaServlet. Die verschiedenen ServiceWrapper dienen dazu, die Zugriffe zu
den einzelnen APIs herzustellen. Sie sind jeweils von der zugehorigen Basis-
klasse SemanticApiWrapper bzw. Content ApiWrapper abgeleitet.

Wie der Name bereits andeutet, ist das SearchKeywordsServlet dafiir
zustidndig, nach relevanten Keywords zu suchen. Es schickt den vom Client
gelieferten Text an die Semantic APIs Zemanta, OpenCalais und AlchemyA-
PI. Dazu erzeugt es das Singleton SemanticApil.ocator, welches die einzelnen
API-Wrapper als statische Variablen speichert und sich darum kiimmert,
dass von diesen jeweils nur eine Instanz erzeugt wird. Mittels der Methode

“http://typo3.com/Highlights.1629.0.html
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fetchKeywords() wird der API-Aufruf gestartet. Die API-Antworten werden
geparst und in einem XML zusammengestellt.

Analog dazu arbeitet das SearchMediaServlet, welches nach relevanten
Medien sucht. Es schickt die vom Client erhaltenen Keywords an die Content-
APIs Yahoo! BOSS, YouTube und Flickr und retourniert die entsprechenden
Bilder, Artikel und Videos in einem XML.

4.4 Auswahl der Semantic APIs

Eine Hilfestellung fiir die Auswahl geeigneter APIs lieferte DiCiuccio in |16],
einem Blogartikel, in dem verschiedene Entity Extraction APIs gegeniiber-
gestellt und beziiglich den Anforderungen in der ViewChange.org-Plattform
(Kap. [3)) evaluiert werden. Der Artikel présentiert Zemanta als klaren Gewin-
ner der durchgefiihrten Tests, weiters bieten OpenCalais und AlchemyAPI
brauchbare Ergebnisse fiir Entitéten.

Auch fiir die Anwendung Enrich wurden schlussendlich diese drei APIs
ausgewahlt:

e Zemanta ist vor allem deswegen interessant, da sie auf das betreffende
Anwendungsgebiet, dem Zuordnen von Keywords fiir Webseiten, spe-
zialisiert ist. Fiir einen Text wird jeweils eine konstante Anzahl von
Keywords zur Verfiigung gestellt. Dabei handelt es sich auch um Key-
words, die im Text selbst nicht auftauchen, aber eng mit dem Thema
in Verbindung stehen.

e Auch basierend auf OpenCalais gibt es einige Anwendungen, die Tex-
te mit Keywords versehen. Dabei werden die identifizierten Entitéten
und Social Tags der API eingesetzt. OpenCalais wird sehr vielseitig
in groflen Medienplattformen eingesetzt und ist wohl die bekannteste
Semantic API, was eine hohe Erwartung an deren Qualitdten mit sich
bringt.

e AlchemyAPI bietet vor allem aufgrund der grofen Sprachenunterstiit-
zung einen Anreiz. Wihrend OpenCalais neben Englisch auch Fran-
zosisch und Spanisch unterstiitzt, liefert AlchemyAPI zusétzlich Key-
words zu deutschen Texten, deren Qualitét in weiterer Folge untersucht
wird.

4.5 Kombination der Keywords

Bei der Auswahl der Metadaten, welche die APIs zu Texten liefern, wurden
folgende Arten von Keywords fiir die Anwendung in Betracht gezogen: Key-
words und Links von Zemanta, Named Entities und Social Tags von Open-
Calais, und Named Entities, Konzepte und Keywords von AlchemyAPI. In
Abb. werden alle Arten von Keywords in einer Ubersicht fiir einen BBC-
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Artikeﬂ dargestellt. Fast alle wurden fiir die Verwendung in der Extension
als geeignet befunden:

Zemanta-Keywords: Die Keywords von Zemanta liefern ausgezeich-
nete Ergebnisse und wurden deshalb in die Auswahl mit aufgenommen.
Je geringer der Confidence-Wert der Keywords, desto unsicherer ist ih-
re Verwendung.

Zemanta-Links: Zemantas Markup ist eigentlich dazu da, den Lesern
durch Links mehr Informationen zu einzelnen Konzepten und Themen
im Text zu liefern. Dabei werden Themen des Textes identifiziert und
markiert. Es entstand die Uberlegung, diese Themen zusétzlich in die
Liste der Keywords aufzunehmen. Dies wurde jedoch unterlassen, da
Zemanta mit den eben beschriebenen Keywords bereits die besten Er-
gebnisse liefert.

OpenCalais-Named Entities: OpenCalais extrahiert Entitaten, wel-
che eigentlich auch den Inhalt eines Textes beschreiben und deshalb
in die Liste der Keywords aufgenommen wurden. Ein Relevance-Wert
der Keywords gibt an, wie wichtig ein Begriff zur Charakterisierung
des Textes ist. Die Entitéatstypen ,Currency” und ,Position“ wurden
aufgrund fehlender Bedeutung aus der Liste ausgeschlossen.

OpenCalais-Social Tags: Mit den Social Tags von OpenCalais wurde
versucht, nachzuahmen, mit welchen Stichwortern eine Person einen
Text versehen wiirde. Die Tags stellen Begriffe aus Wikipedia dar und
wurden ebenfalls in die Auswahl der Keywords aufgenommen. Leider
gibt es fiir den Stellenwert der Resultate nur eine grobe Abstufung (1
oder 2).

AlchemyAPI-Named Entities und AlchemyAPI-Concepts: Al-
chemyAPIs Entitdten und Konzepte sind dhnlich den soeben beschrie-
benen Metadaten von OpenCalais. Beide liefern Relevance-Werte zwi-
schen 0 und 1.

AlchemyAPI-Keywords: AlchemyAPI liefert zu Texten eine beacht-
liche Reihe von Keywords. Diese sind jedoch aufgrund der schlechten
Qualitét nicht fiir eine sinnvolle Verschlagwortung von Artikeln geeig-
net.

Bei dieser Auswahl handelte es sich um eine bunte Mischung von Key-
words unterschiedlicher Qualitdten, deren Kombination sich nicht als einfach
erwies. Bei der Analyse der Texte ging eindeutig Zemanta als beste API her-
vor, mit guter Trefferquote und wenigen Fehlern. Thr folgten OpenCalais und
AlchemyAPI, welche vermehrt auch unpassende Vorschlage fiir Keywords lie-
ferten.

Es entstand der Gedanke, solche Fehltreffer mit restriktiveren Vorgehens-
weisen zu beseitigen. Anbieten wiirde sich beispielsweise die Methode, dass

Phttp:/ /www.bbc.co.uk/news/entertainment-arts-13088111
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ein Keyword nur dann angezeigt wird, wenn dieses von mehreren APIs ge-
funden wird. Dieser Weg funktioniert zwar, fithrt aber auch dazu, dass gute
Treffer, die nur von einer API aufgedeckt werden kénnen, dann leider ver-
schwinden.

Auch das Verhindern der Fehltreffer durch das Regulieren der numeri-
schen Werte ist schwierig. Durch Setzen dieser Werte kann nie verhindert
werden, dass unglinstige Resultate sichtbar bleiben, wenn diese mit sehr
grofter Wahrscheinlichkeit identifiziert wurden. Genauso werden auch Resul-
tate, die eigentlich sehr gut sind, aber eben auch unsicher, wegfallen.

Letztendlich ermoéglichen die Parameter dem Benutzer dennoch, anzu-
geben, welche Art von Keyword-Ergebnissen er bevorzugt. Hohere Werte
liefern restriktivere aber tendenziell treffendere Keywords, niedrigere Werte
ermdglichen eine grofere Anzahl an Vorschldgen. Dies bedeutet aber auch
eine grofsere Anstrengung, die Entitdten durchzuarbeiten. Zusétzlich kon-
nen bestimmte Arten von Metadaten ganz auflen vor gelassen werden. Ist
der Benutzer beispielsweise nicht an Entitdten von OpenCalais und Alche-
myAPI interessiert, setzt er die entsprechenden Relevance-Werte auf 1 und
verhindert somit deren Erscheinen.

Auflerdem wurde die Funktionalitit geschaffen, dass bei auffallend si-
cherer Identifikation eines Keywords, dieses ohne Zutun des Benutzers von
Vornherein markiert und in die Liste der bereits selektierten Keywords mit-
aufgenommen wird. Gearbeitet wurde dabei mit den Relevance/Confidence-
Werten der Keywords der APIs, welche jeweils zwischen 0 und 1 liegen. Das
Problem dabei ist, dass die Werte je API nicht gleich berechnet werden, ge-
schweige denn die gleiche Bedeutung haben und auf unterschiedlichen Skalen
liegen. Wahrend Zemanta tendenziell niedrige Werte liefert, liefert OpenCa-
lais mittlere und AlchemyAPI sehr hohe. Da eine Normalisierung der Werte
zu aufwendig ist, wurde zur Berechnung der Sicherheit eines gefundenen
Keywords der Median der vorhandenen Werte gewahlt. Hétte beispielsweise
OpenCalais ein Keyword mit dem Wert 0,3 identifiziert, Zemanta mit 0,15
und AlchemyAPI gar nicht (also mit dem Wert 0), wére der resultierende
Median 0,15. Die Anwendung Enrich markiert aber nur Keywords ab einem
sehr hohen Wert von 0,6.

Finden gleich zwei von drei APIs ein Keyword nicht, stiirzt der Median
auf 0. Dies wére eine Moglichkeit, die oben erwihnte Uberlegung, einzelne
Fehltreffer zu eliminieren, umzusetzen, indem diese einfach nicht angezeigt
wiirden. Dieser Weg wurde jedoch nicht gewahlt, da durch diese Methode
auch gute Treffer verschwinden wiirden.

4.6 Evaluierung

Bei der entscheidenden Frage, wie grofs nun wirklich der Mehrwert durch
das Kombinieren von Semantic APIs ist, wurden schliefslich Texte aus ver-
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Zemanta-Keywords OpenCalais-Entities

Multi-sport event 0.18 | Patrick Hickey 0.45
Deloitte 0.12 | Swimming 0.35
Asian Games 0.03 | athletics 0.35
Government 0.03 | Europe 0.35
Multilateral 0.03 | European Championships | 0.36
European Athletic Association 0.02 | gymnastics 0.24
Games 0.02

International Olympic Committee | 0.02

Tabelle 4.1: Keywords fiir einen Artikel aus BBC: Das Unternehmen Deloit-
te flihrt eine Studie durch, um herauszufinden, ob sich ein Multi-Sport-Event
in Europa auszahlen wiirde.

schiedenen Doménen und unterschiedlichen Sprachen getestet. Das Haupt-
augenmerk wurde darauf gelegt, ob die Kombination der APIs bessere Er-
gebnisse liefert als Zemanta alleine, jene API, die explizit auf das Zuweisen
von Stichwortern spezialisiert ist und die besten Resultate liefert. Die fiir
die Evaluierung verwendeten englischen Texte stammen aus verschiedenen
Themenbereichen der BBC-Websitd?]

Zemanta: Zemanta liefert in allen Kategorien gute Ergebnisse. Schwierig-
keiten tauchen auf, wenn ein Text wenige ausdrucksstarke Bezeichnungen
von Dingen enthélt; aber auch dann ist das Ergebnis passabel. Da Zeman-
ta immer eine konstante Anzahl von Keywords liefert, landet eine Grofizahl
der identifizierten Keywords unter 0.05, einer sehr unsicheren Zuordnung.
Diese Keywords konnten also, wenn gewiinscht, herausgefiltert werden. Die
Ergebnisse eines schwierigen Textes finden sich in Tabelle

OpenCalais: OpenCalais liefert mit seinen Entitdten zu eben erwéihn-
tem Text vollig andere Ergebnisse (Tabelle . Neben der Person ,Patrick
Hickey*, der fiir die Einrichtung eines Multi-Sport-Events pléadiert, tauchen
hier Entitaten der Typen ,Continent”, ,SportsGame" und ,SportsEvent” auf.

Die Starke von OpenCalais in Vergleich zu Zemanta ist das Identifizie-
ren von Namen (hier zum Beispiel ,,Patrick Hickey*), welche nicht &ffentlich
bekannt sind, also zum Beispiel keinen Wikipedia-Eintrag haben.

Nicht so treffend fiir das Taggen dieses Textes sind jedoch die genannten
Sportarten, die im Text zwar auftreten, aber fiir die Verschlagwortung dieses
Textes nicht sehr aussagekraftig sind. Solche Begriffe treten in sehr vielen
von OpenCalais analysierten Texten auf. Problematisch sind vor allem auch
langere oder sehr namensreiche Texte, aus denen eine sehr lange Liste von

Shttp:/ /www.bbc.co.uk/
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Zemanta-Keywords OpenCalais-Social Tags
French Polynesia 0.26 | Baleen whales 2
University of Queensland 0.23 | Zoomusicology 2
Humpback whale 0.20 | Animal communication | 2
Current Biology 0.18 | Animal intelligence 2
Australia 0.18 | Humpback Whale 2
Whale song 0.15 | Whale song 2
Whale 0.12 | Whale 2
Eastern states of Australia | 0.11 | Environment 2
Zoology 1
Cetaceans 1
Biology 1
Entertainment Culture | 1

Tabelle 4.2: Keywords fiir einen Artikel {iber den Gesang von Buckelwalen.

identifizierten Entitdten hervorgeht. Da dies fiir diesen Anwendungsbereich
nicht sinnvoll ist, sollte der Relevance-Wert der Entitdten auf mindestens 0,2
gesetzt werden. Dennoch kénnen mit dieser Regulierung unpassende Begriffe
nicht génzlich herausgefiltert werden.

Ein weiteres Problem ist die Fehleranfalligkeit von OpenCalais. Insgesamt
liefert die API zwar gute Resultate, trotzdem kommt es immer wieder zu
falsch identifizierten Entitaten, die als Ergebnis angeboten werden (Nédheres
dazu in Kap. @

Als Fazit erweitern die Entitdten von OpenCalais zwar jene von Zemanta,
es ist jedoch auch mit vielen unpassenden Vorschldgen zu rechnen.

Im Gegensatz zu den Entitdten sind die Social Tags von OpenCalais
niitzlicher. Durch sie wird es moglich, Texten auch allgemeine Uberbegriffe
hinzuzufiigen, welche von Zemanta oft nicht préasentiert werden. Ein Beispiel
fiir ein sehr gutes Ergebnis findet sich in Tabelle [£:2] Als Mindestwert fiir
den Importance-Faktor empfiehlt sich der Wert 2.

AlchemyAPI: AlchemyAPIs Entitdten sind jenen von OpenCalais sehr
ghnlich, wenn auch weniger umfangreich. Stérend wirkt hier die oft fehlende
Erkennung von Koreferenzen von Personen (siehe Kap. @ Die Konzepte
AlchemyAPIs sind vom Prinzip her den Social Tags von OpenCalais &hnlich,
fligen dem Ergebnis aber wenig neue hilfreiche Begriffe hinzu. Beim Einsatz
der Konzepte sollte der Mindest-Relevance Wert auf 0.75 festgelegt werden.

Andere Sprachen: Obwohl Zemanta nur Englisch unterstiitzt, kann die
API auch bei der Analyse anderer Sprachen eingesetzt werden, denn bei
Texten mit vielen bekannten Bezeichnungen (z.B. Namen und Teams aus
der Formel 1) liefert Zemanta passable (aber immer englisch-sprachige) Er-
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gebnisse. Fehlen solche Bezeichnungen in Texten, wird es aber so gut wie
unmoglich fiir die API, sinnvolle Keywords zu finden.

OpenCalais unterstiitzt auker englischen auch franzosische und spani-
sche Texte, liefert zu jenen aber nur eine begrenzte Anzahl von Entitdten
und keine Social Tags. AlchemyAPI unterstiitzt noch einige Sprachen mehr,
darunter auch Deutsch. Die beiden APIs erkennen hauptséchlich Namen von
Personen, Orten und vereinzelt auch Unternehmen. Das Analysieren von an-
derssprachigen Texten ist aufgrund ihrer Komplexitdt sehr schwierig. Die
Zuordnung von geeigneten Keywords funktioniert deshalb nur mangelhaft.

Domainen: Beziiglich trainierter Doménen wurden zwischen den APIs kei-
ne auffallenden Unterschiede festgestellt. Da alle APIs mitunter mit Themen
der umfangreichen Enzyklopéadie Wikipedia arbeiten, ein Portal das Themen
aus allen Bereichen enthélt, wurden auch Begriffe aus allen moglichen Spar-
ten angeboten.

Zusammenfassend léasst sich sagen, dass der Mehrwert fiir automatische
Taggingvorschlidge durch das Kombinieren von APIs gering ist. Durch ein
Kombinieren werden zwar zusétzliche Keywords fiir den Benutzer vorgeschla-
gen. OpenCalais’ Starke ist es, Eigennamen, welche nicht durch Plattformen
wie Wikipedia oder dhnliches bekannt sind, identifizieren zu kénnen. So kann
beispielsweise der Name ,,Upper Austria University of Applied Sciences* von
OpenCalais und AlchemyAPI erkannt werden, von Zemanta jedoch nicht.
Das Problem ist aber, dass die APIs OpenCalais und AlchemyAPI vermehrt
auch unpassende Keywords hinzufiigen. Das geschieht erstens, da diese APIs
fehleranfélliger sind bzw. fiir den Text wenig-relevante Stichworter liefern,
welche auch mithilfe der Konfigurations-Parameter nicht herausgefiltert wer-
den konnen. Zweitens kommt es durch die Kombination der APIs dazu, dass
eigentlich gleiche Begriffe in unterschiedlicher Form auftauchen. Das betrifft
beispielsweise die Schreibweise von Namen (Jurgen Melzer vs. Jiirgen Melzer)
oder auch die Bezeichnung von Unternehmen (Apple vs. Apple Inc.).

Aufgrund dessen ist eine fehlerfreie Kombination aller APIs unmoglich.
Die beste Kombination ist noch erreichbar, wenn die Keywords von Zeman-
ta mit den Social Tags von OpenCalais verbunden werden. Die SocialTags
von OpenCalais stellen eigentlich Begriffe aus Wikipedia dar, sind darum
oft allgemeiner und kénnen den Ergebnissen von Zemanta durchaus sinnvol-
le Vorschldage hinzufiigen. Inkonsistenzen der Tags werden zwar auftauchen,
sie sind aber weniger zahlreich. Zusétzlich besteht die Moglichkeit, dem Er-
gebnis die Entitdten von OpenCalais und AlchemyAPI hinzuzufiigen, um
Begriffe wie ,,Upper Austria University of Applied Sciences” identifizieren zu
kénnen. Hier wird aber empfohlen, die Mindest-Relevance-Werte sehr hoch
anzusetzen, um Inkonsistenzen weitgehend zu vermeiden.

Die Analyse anderer Sprachen als Englisch ist noch nicht ausgereift und
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funktioniert nur mangelhaft. Eine Kombination der APIs kann die Vorschlage
flir Tags zwar vermehren, fithrt jedoch erneut stark zu Inkonsistenzen.

Der grofite Vorteil der Kombination mehrerer APIs ist die Gegebenbheit,
dass beim Ausfall einer API nicht auf Ergebnisse verzichtet werden muss,
sondern auf eine der anderen zuriickgegriffen werden kann.

4.7 Erweiterungsmoglichkeiten

Da die Anwendung Enrich aktuell einen Prototyp darstellt, der im Kernbe-
reich auf eine sinnvolle Kombination von Keywords abzielt, wurden andere
Bereiche der Applikation noch aufen vorgelassen. Nachfolgend sollen darum
einige Erweiterungsmoglichkeiten der Anwendung dargestellt werden.

Zu allererst soll hier die Ausbaufahigkeit der Content-APIs angesprochen
werden. Die bisher verwendeten APIs Yahoo BOSS!, Flickr und YouTube bil-
den aktuell eine Grundlage und stellen nur eine kleine Auswahl an Diensten
dar, welche verwandte Medien zu Texten zur Verfiigung stellen. Eine Reihe
von weiteren Diensten existieren im Wide World Web, welche angewendet
werden konnen, um Redakteuren verwandte Medien zur Verfiigung zu stellen.
Einige Content-APIs fiir Artikel und Videos evaluiert beispielsweise |16].

Ein noch nicht beachteter Punkt sind weiters die Lizenzrechte der zur
Verfiigung gestellten Bilder. Im Moment werden zwar die Quellen von Bildern
jeweils unterhalb des im Text eingefiigten Bildes angegeben, das rechtfertigt
aber noch nicht deren einwandfreie Nutzung. Redakteure sind demnach zum
aktuellen Zeitpunkt selbst fiir die Nutzung von Bildern verantwortlich. In der
Programmierung miisste man in weiterer Folge darauf achten, den Benutzern
ausschlieflich lizenzfreies Material zur Verfiigung zu stellen.

Die Speicherung von Keywords zu einem Artikel in Typo3 werden der-
zeit der Einfachheit halber in der Datenbank durch einen durch Kommata
getrennten String vorgenommen. Nebenbei bemerkt werden in Typod auch
die ,hauseigenen“ Keywords zur jeweiligen Seite auf die gleiche Art und Weise
gespeichert. Als zusétzliche Funktionalitat fiir Enrich wére es beispielsweise
vorstellbar, bei der Suche nach verwandten Artikeln dariiber hinaus die be-
reits verfassten Artikel der eigenen Website zu beriicksichtigen. Dabei wére
eine Speicherung der Keywords in einer eigenen Tabelle vorteilhaft. Weiters
ware es auch einfacher, weitere Extensions fiir Typo3, welche die zu den
Content-Elementen gespeicherten Keywords ausniitzen, zu erstellen. Mog-
lichkeiten dazu sind beispielsweise TagClouds, keywordbasierte Indexseiten
oder Anwendungen zur Suchmaschinenoptimierung. Natiirlich besteht auch
die Option, bereits im Typo3-Extension Repositorym existierende Erweite-
rungen zu verwenden, anzupassen oder zu erweitern. Daflir anbieten wiirden
sich u. a. A-Z Keyword List, SEO dynamic tag oder Tagclouds for all tables
(TIMTAB).

Thttp:/ /typo3.org/extensions/repository/
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Da die Logik des Kombinierens der Keywords auf eine eigene Abstrakti-
onsebene gehoben wurde, um auch anderen die Nutzung zu erméglichen, ist
auch der Ausbau der XML-Antworten vorstellbar. Anhand von Blogs und
Artikeln, welche sich mit der Auswahl von geeigneten Semantic APIs be-
schéftigen, ist festzustellen, dass eine Verlinkung in die Linking Open Data
Cloud ein wichtiges Kriterium darstellt. Aufgrund dessen besteht die Option,
die vorhandenen Links von Entitdten und Konzepten ebenfalls zu sammeln
und fiir die Nutzung zur Verfiigung zu stellen.



4. Beispielanwendung Enrich

Temt
i Teny Fratchett to prabe assisted suicide for
BEC

Etitish suthar Sir Tarry Pratehettis 1o partiipate
in3 BBC b 4

suicide, it has been announced.

The Disoworld wilter wilravelvo a Dignitas elinie
in Suitzzrland with 2 Thuear-old who suffers from
mator neurne disease.

it Tarty, wha was diagnosed with 3 form of
Aleheimers in 2008, 534 he was "3 Arm believer
in assisted death” and wanted to leam mare
abouti,

Zemanta
<OpenCalaisSimple: <keynords> <linkss
<Description> ckegward> dlink>
q e
<toalsisRequestiDy
DED2MIDanggqq0Z40: lids <names BB mamer <anahors Sir Terry Pratehetr fanshars

<heywords <targets

A0zcBEobdSds chepuordy <url Betphwinaternypratchett oo ukt<hurs
shabours

<doeTile b <sohemes generalk scheme: <tiles Terry Pratohettc titles

<docDater 20M1-04-19 06:10:42 315 <ddocDate <name> Assisted suisideciname: <ttargst
<emtermalletadata i <heyuards <targets
<IDeseription <keyuards <urls htpten.wikipedia, orghuikitTerry_Pratchettcturls

eschemes generalk schemes <titles Termy Pratchettc ity

Dignitss, the Swiss group which assists
terminally il pacple to end their awn fues, was

¢name: Switzerlands inames <hargens
<ICompany: <hepords <targets
chemiordr <url Hitpibwimeimab.cominamednmUESE332ichurl

£32" Temy Pratohetts iPersons
Jre

<Company cou
narmalized:"British Broadeasting Corporation”s BB Company>
<Country count 2

<schemes generalctscheme> ctitle> Terny Pratchettctiities
teleuance="0.295 <names Termy Pratchettc inames ctangats

founded in 1855, Many peapie Hom countries  normalizeds" Switzerland” Switzerland<iCountrys <theyuords <targets
where assisted suicide is llegal tavel o ts olinis | <Country counts"" relewances"T 15" normalize <hepuordy I i Z
todie ingdom”s United Kingdoms IC ountry> < i
<lndustryTerm count="T" rekewvance="0.151" llegal travel <soheme: general scheme: <tiles Terry Fratchettcites
Inthe UK, andcarries a <name: Diseworldciname: <hargets

jailterm of up 2 T4 years.

<Position count
<Paosition count=

»Discwarld witer<IPositions  <theyward> <targst

37

> authare Pasitions <keyuard>

Digritas
andne Family members of friends have et been

o
«SacialTagss

328°5BBC Twoc/ TVStatians

<sohemes generaleischemes <titles Terny Pratohettetities

prosecuted. <SacialT agimpartanc <names Dignitas<inames <hargens
Fi ehkeywordy <entiy_tape: Ipeopledpersons entity_typer
<originalValues Fictions foriginalYalue» chepuordr <llinks
<iSoeialTag: <oanfidences 028G oonfidencer dlinks
<SacialT agimpartanc
Dignitas 2

Dignitas <Heyuords <anchors Dignitss elinie<ianchors
ciSadialTag: <Kepordr <targets
<GacialT agimpartanc i Dignitas_ "
Terny Fratchett ¢ p
<originalValues Terry Fratchewioriginall zhes i <tile» D
<iSoeialTag: <hepords <hargety
<SasialT agimpartanc <Hheynordss <links
Assisted suicide dlink>
<originalV aluss Assisted suicidecioriginaivalues <releusnces 0853955 Meleuances
ciSadialTag: <sonfidences 05547 Teioontidencer
<GacialT agimpartanc <anchors 100 Britons+fanchors
Suicide <targets
<originalVahues Suicidedariginaly shues <url hetpihen.uikipedia, orghikiHDO_Gireates_Britons churly
<iSoeialTag: <tupea wikipediastupe>
<SasialT sgimpartanc <tile100 Grestest Britons<itler
Discwarld <hargets
<originalV alues Discuorld [world)cloriginal slu> adlink>
ciSadialTag: elinks
<GacialT agimpartanc <televance: 0 77A0: elevanses
Ethios <uonfidenceL777734«teonfidences
<originalValues Ethics < original¥alues <anchors assisting suivideclanchon
<iSoeialTag: <targetz
Alchemy
centities> <concepts> <kegwords>
<entitgy <concapts <kepuords

<types Personeitypes
<relevanses 0 82T relevances
<count 2¢cloounty
<xenSir Terrys reats
<disambiguated:
<name>Terry Wogans namer
<subType> ChivalricOrderViember< sub Type>
<subTypes HonaranyDeqreeRecipientc/subTypes
<SUBTypes TYPersanaiity/sub Tupes
<subTypes Broadoastartiste subTypes
<subTypes TVAstorcisubTypes
<uwebsites Hitpolme erynogan come febsite:

<tdisambiguateds
atentityy
<entitgy
<types Countrychypes
sreleuance DEUHLTS releuanve:r
<counts kfoounts
<tetrUR<herts
<disambiguated>
<namesLinited Kingdomeinames
<SubTypes Lacation:/subTypes

<subType: KingdomsisubTyper

asubTupes MetearalagiealSsrvicecisubTupe:
<ge0> 5.5 0.IIEEEEEEE8REE6557< ey
<unebsite> hitpiiwme royal govukic fwebsite>

<elaF actbaks hpH M Wiviss. fu

<teis Assisted suiside et
<relevances0. 348403 ielevances
o

<loancepts

<concept
<tests Suividecitents
<releuancesDB0T2PE HElUaNCES

<looncept
<ooncepts
cteats Dignivassitent
crslevances.763032eleuance

Digrit

pencyes

: feuthanasia_

<tents it ey st
<relevances 097077 < releances
d:

<t firm beliewers tests
<releuance0.9554Ts releuances
<Hhemord>
<kepuords
<t 100 britons< ety
<relevanses 0 BE1324< relevanses
<Heynonds
<heguords
<ot il termetents
<releuance 0. 85K irslevance:
<Hhemord>
<kepuords

<loanoept
<oonoepts
<tews Suicide methodss e
<relevance- 074556+ Helevance

eteoncepts
<oonoepts
<tews Bety and Gieorge Coumbias euts
crelevances0 733032 Hrelevances

and_George_C:

<releuanses 0 B26GTE: relevanses
<Heynonds
<heguords
<t terminally llcAests
<releuance:0.SZMEK releuances

<tents 14 yearsciterty
<releuanses 0 B204GE: relevanses

<Heynonds

<hepuords

<lcancept>
<cancept
<ta Destheitents
<relevances DEST I 3cHelevancer

B

<tdisambiguateds
ctentity
<entitgy
<types Fasilitye Mypes-
<releuanses 0 BB2E: releuanses
<counts lfoounts
<xens Dignitas: reats
shentity:
<tentities>

<loancepts

<concepts
<tests Biosthiosstexts
<releuancesDEIIcHeleuances

<looncept
<ooncepts
<tests Euthanasia fest>
crslevancesD592007 eleuance

<releuance 0. 009867 relevances
<Hhemord>
<kepuords
<t assisted suiside  eats
<releuanses 0 PSTTES: relevanses
<Heynonds
<heguords
<teut>any peapleciterts
<releuance 0770025 relevances
<Hhemord>
<kepuords
<ty family members: eewt
<releuanses 0 TROTA2: relevanses
<Heynonds
<heguords
<teit Suiss groupsitents
<releuance0.748803: relevances
<Hhemord>
<kepuords

cloonoepty
<ooncepisy

<relevances 2645 elevances
<Hheywords

<Hheyords:

Abbildung 4.5: Artikel {iber Terry Pratchett mit moglichen Keywords aus
den APIs OpenCalais, Zemanta und AlchemyAPI (mehr Informationen lie-

fern die RDF-Antworten).



Kapitel 5

Natural Language Processing

Von Semantic API-Anbietern werden sehr ausfiihrlich Funktionen, Einsatz-
weisen und Vorteile ihrer Textanalysen présentiert. Wie die Dienste im Hin-
tergrund aber arbeiten und welche Methoden sie verwenden, ist schwer her-
auszufinden. Um genauer zu verstehen, was hinter dieser ,Black Box“ ei-
gentlich steckt, wird im folgenden Kapitel das Gebiet des Natural Language
Processing (NLP) ndher beleuchtet.

Nach einer Definition des Begriffs werden Teilbereiche und Anséatze erlau-
tert. Genauer eingegangen wird im Anschluss auf die Eigennamenerkennung,
welche einen wichtigen Vorverarbeitungsschritt fiir viele NLP-Anwendungen
darstellt und von den meisten Semantic APIs angeboten wird. Abschliefsend
folgt ein Uberblick iiber Einsatzweisen von Wikipedia.

5.1 Definition und Felder

Der Begriff NLP wird verwendet, um Funktionen von Software- oder Hard-
warekomponenten in Computersystemen zu beschreiben, welche gesproche-
ne oder geschriebene Sprache analysieren bzw. synthetisieren. Das Beiwort
whatural“ soll dabei die menschliche Sprache von formellen Sprachen wie ma-
thematische Notationen oder Programmiersprachen unterscheiden |28§].
Abgedeckt werden von NLP viele Anwendungsgebiete, deren Themenbe-
reiche und Methoden sich stark {iberlappen. Einige der Gebiete werden hier
kurz vorgestellt, um einen ersten Einblick in die Téatigkeitsbereiche von NLP
zu vermitteln [28]:
e Beim Document Retrieval, der wohl wichtigsten NLP-Anwendung
im World Wide Web, geht es darum, Dokumente aufgrund von Benut-
zeranfragen zu finden. Der allgemeinere Ausdruck Information Re-
trieval inkludiert zusétzlich auch die Abfrage von Bildern oder Musik.

e Document Classification ist eine Aufgabe, bei der Dokumente auf-
grund deren Inhalts bestimmten Klassen zugewiesen werden.

e Das Ziel der Informationsextraktion ist es, nicht Dokumente zu fin-

38
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den, sondern bestimmte Informationen in diesen. Beispielsweise konnte
man aus einer Sammlung von Nachrichtenartikeln {iber Firmeniiber-
nahmen extrahieren, wer welche Firma gekauft hat.

e Die so gelieferten Informationen liefern den Ausgangspunkt fiir die Auf-
gabe der Textzusammenfassung.

e Text Mining ist ein Gebiet, das mehrere Teilaufgaben beinhaltet. Ei-
ne Applikation konnte beispielweise Dokumente eines Newsfeeds auf-
grund deren Inhalts auswéhlen, diese in Kategorien gliedern und aus
den gewilinschten Dokumenten sachdienliche Informationsstrukturen
extrahieren.

e Auch Sentimentanalyse ist ein Teilbereich von NLP. Es geht da-
bei um das Extrahieren von Meinungen, Gefithlen und Emotionen aus
Texten [32].

5.2 Ansatze

Generell gibt es zwei Arten von Herangehensweisen, wie NLP-Anwendungen
arbeiten. Im Verlauf des weiteren Kapitels werden diese immer wieder auf-
treten: der Knowledge Engineering Approach und der Automatic Training
Approach [1]:

Den Knowledge Engineering Approach kennzeichnet die Entwicklung von
handgeschriebenen Regeln, welche die gesuchten Informationen, wie z.B. Ei-
gennamen, aus dem Text extrahieren. Dazu werden Experten bendétigt, die
sich in der entsprechenden Doméne auskennen und auch iiber die entspre-
chenden Formalismen, wie Regeln verfasst werden, Bescheid wissen. Die Fa-
higkeit bzw. Begabung der Personen spielt eine grofte Rolle, wie performant
die Ergebnisse ausfallen; die Erstellung der Regeln beansprucht aber auch
sehr viel Zeit. Ein grofter Nachteil dieses Ansatzes ist, dass die erstellten Re-
geln meist nur fiir Texte einer bestimmten Doméne gelten. Beim Wechseln
dieser Doméane muss das gesamte Regelsystem angepasst bzw. neu erstellt
werden [1].

Daher steht die Entwicklung des moderneren Automatic Training Ap-
proach im Fokus der aktuellen Forschung. Hier werden mithilfe von annotier-
ten Trainingsdokumenten Regeln automatisch abgeleitet. Dadurch ist zwar
die manuelle Erstellung von Regeln nicht mehr erforderlich, jedoch wird iib-
licherweise eine grofte Menge an Trainingsdaten der entsprechenden Doméne
benétigt. Diese Daten stehen jedoch nicht immer zur Verfiigung und deren
Erstellung ist sehr aufwendig [1].

Die beschriebenen Ansitze werden aufierdem miteinander kombiniert;
neuere Methoden versuchen zusétzlich, auch Regeln ohne annotiertes Trai-
ningsmaterial abzuleiten [28].
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5.3 Linguistische Methoden

Fiir die Verarbeitung natiirlicher Sprache existiert eine Reihe von verschiede-
nen Aufgaben. So miissen Texte in einzelne Sétze zerlegt werden und Sétze
in Worter; anschliefend werden Wortarten bestimmt und Sétze geparst, d.h.
deren Phrasen- und Satzstruktur bestimmt [28§].

Von NLP-Anwendungen werden aber nicht immer alle diese Aufgaben
durchgefiihrt. So fithren zum Beispiel alle Suchmaschinen den Schritt der
Tokenscannung durch, aber nur einige die Bestimmung der Wortart |28].

5.3.1 Satztrennung

Der erste Schritt der Verarbeitung ist die Satztrennung. Die Trennung eines
Textes in einzelne Sétze ist nicht so einfach wie man denken konnte, denn
Punkte im Text stellen nicht unbedingt das Ende eines Satzes dar. So tau-
chen Punkte auch in Abkiirzungen oder Zahlen auf. Weiters werden Sétze
mit grokgeschriebenen Buchstaben begonnen, aber nicht jedes dieser grofs-
geschriebenen Worter stellt den Anfang eines neuen Satzes dar. Aufgrund
dessen arbeiten Satztrenner meist mit Regular Expressions und Ausnahme-
regeln. Ein Beispiel so einer Ausnahme wére:

Punkte, denen ein Leerzeichen und dann ein Grofbuchstabe folgt, de-
nen aber ein Titel (Mr., Mrs., Dr., etc.) vorhergeht, kennzeichnen kein
Satzende.

Andere Satztrenner verwenden empirische Methoden und werden mit
héndisch segmentierten Textdaten trainiert |28].

5.3.2 Tokenscannung

Der néchste Schritt ist die Tokenscannung. Sie teilt einen Datenstrom von
Textzeichen in aussagekréftige Einheiten, die Tokens genannt werden. To-
ken bestehen dabei aus einer Sequenz von Textzeichen und werden meistens
durch Leerzeichen getrennt. Bei der Durchfiihrung der Tokenscannung miis-
sen jedoch auch Satzzeichen wie Punkt, Komma und Bindestrich beriicksich-
tigt werden. Es wird also festgelegt, ob es sich bei Zeichen wie ,data-base*
oder ,,$1,500¢ um jeweils eines oder zwei Tokens handelt. Weitere Schwie-
rigkeiten bilden zusammengesetzte Worter, wie ,,Lebensversicherungsgesell-
schaft®, welche héufig im Deutschen vorkommen oder durch Leerzeichen ge-
trennte Worter, welche eigentlich zusammen gehéren, wie ,pomme de terre*
(frz. fur Kartoffel). Tokenscanner arbeiten meist mit Regeldefinitionen, end-
lichen Automaten, statistischen Modellen und Lexikons [28].
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5.3.3 Stemming und Lemmatisierung

Um Dinge auszudriicken, werden in Texten iiblicherweise verschiedene For-
men von Wortern benutzt. So kann das Wort ,,organize* aus grammatika-
lischen Griinden auch als organizes* oder ,organizing” auftauchen. Weiters
gibt es Worter mit gleichen Stammfamilien (z.B. ,democracy”, ,democratic®,
,democratization®). Die Aufgabe von Stemming und Lemmatisierung ist es,
solche Wérter auf eine Stammform zuriickzufiihren [33].

Stemming bezeichnet generell einen heuristischen Prozess, welcher grob
Worter abschneidet und mogliche Affixe ("un-’, 'dis-’,-ing’, -ness’, etc.) von
Wortern entfernt. Der resultierende Term ist also nicht unbedingt ein korrek-
tes Wort. Lemmatisierung hingegen fiihrt Worter auf deren korrekte Grund-
form zurtick, so wie sie auch im Worterbuch zu finden ist [33].

Der bekannteste Algorithmus fiir ein Stemming der englischen Sprache ist
der Porter Stemmer [51], welcher auf sequentiell durchgefiihrten Phasen von
Wortreduktionen basiert. Jede Phase besteht aus einer Regelgruppe, wobei
jene Regel, welche das langste Suffix entfernt, auf das Wort angewendet wird.
Folgende Konvention wird in der ersten Regelgruppe angewendet:

Regel Beispiel

SSES — SS caresses  —> caress
IES — 1 ponies — poni
SS — SS caress — caress
S — cats — cat

Auch wird beim Porter Stemmer das Ausmafs m eines Wortes beriick-
sichtigt. Dabei wird grob die Anzahl der Silben eines Wortes bestimmt, um
festzulegen, ob ein Wort zum Entfernen eines Suffixes lang genug ist. So
wiirde die Regel

(m > 1) EMENT —

das Wort ,replacement” zu ,replac” verkiirzen, aber nicht ,cement zu ,c“
[51].

5.3.4 Bestimmung der Wortart

Die Bestimmung von Wortarten wird im Englischen als part-of-speech tag-
ging oder POS-Tagging bezeichnet. Jedes im Text vorkommende Wort wird
dabei mit einem Bezeichner versehen, der bestimmt, ob es sich um ein No-
men, Verb, Adjektiv oder etwas anderes handelt.

Auch die Wortartbestimmung arbeitet mit unterschiedlichen Ansétzen
[28]: Die regelbasierten Techniken konzentrieren sich auf das manuelle Ver-
fassen von Regeln, die den Kontext des Wortes oder morphologische Aspekte
beriicksichtigen. Zwei Beispielregeln fiir die englische Sprache sind:
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Steht ein unbekannter Begriff zwischen einem Artikel und einem Nomen,
soll er als Adjektiv bezeichnet werden.

Endet ein unbekanntes Wort mit ,-ing*“ und folgt es einem Verb, soll es
als Verb bezeichnet werden.

Die stochastischen Ansétze arbeiten mit manuell annotierten Trainings-
daten. Aufgrund von Informationen oder Wahrscheinlichkeiten {iber Haufig-
keiten werden Wortern entsprechende Tags zugeordnet [28].

5.3.5 Eigennamen- und Nominalphrasenerkennung

Bei der Eigennamenerkennung geht es um das Identifizieren von Namen von
Personen, Unternehmen, Orten, etc. in Texten. In Kapitel [5.4 wird auf dieses
Thema naher eingegangen.

Bei der Erkennung von Nominalphrasen (NP) hingegen geht es um das
Identifizieren von Gruppen zusammengehdoriger Worter, deren Kopf ein No-

men ist (Abb. [5.1).

Wellllsaw[[[thel|[yellow]|[dog

PRP VBD DT JJ NN

NP NP

Abbildung 5.1: Basierend auf den Wortartnotierungen kénnen Nominal-
phrasen identifiziert werden |7].

Wiederum gibt es zur Extraktion sowohl symbolische als auch statisti-
sche Ansétze. Dabei wird beim symbolischen Ansatz mit Regeln gearbeitet.
Beispielsweise starten viele Nominalphrasen mit einem Artikel und enden
vor einem Verb |28].

5.3.6 Parsing

Parsing geschieht mithilfe von Grammatiken, also Regeln, welche besagen,
welche Wortart-Kombinationen korrekte Phrasen und Satzstrukturen bilden.
Meist werden aber keine vollstdndigen syntaktischen Analysen durchgefiihrt,
sondern flache, fragmentarische Analysen. Das bedeutet, komplizierte Struk-
turen in Sétzen wie Préapositionalphrasen, werden aufen vor gelassen [28].
Die Erstellung von Grammatikregeln ist sehr arbeitsintensiv. Obwohl be-
reits viele generelle Grammatikregeln verfasst wurden, wird man nie alle
Konstrukte, die in englischen Texten vorkommen, abdecken kénnen. Genau-
so kann kein Lexikon alle in Texten auftauchenden Worter enthalten. Statis-



5. Natural Language Processing 43

tische Methoden kénnen beim Losen solcher Probleme helfen. So kann das
giiltige Wort ,res judicata®, als ein Bigramm (eine Wortefolge von zwei Wor-
tern) identifiziert werden, obwohl es nicht im Lexikon zu finden ist. Denn sehr
oft taucht die Wortfolge in bestimmten Dokumenten, etwa in Sammlungen
von Gerichtsféllen, auf [28].

Weiters kann mit annotierten Textcorpora gearbeitet werden, mithilfe
derer grobe syntaktische Strukturen von Satzen abgeleitet werden kénnen
[28].

Die Annotation von syntaktische Strukturen erfolgt durch Klammern;
die Strukturen kénnen auch in Béumen dargestellt werden (Abb. [5.2).

S
/\ .
NP vP (NP Alice)
Alice v NP Expchased)
(Det the)
chased  the  rabbit (N rabbit))))

Abbildung 5.2: Syntaktische Strukturen als Baum und in Textform [7].

5.4 Eigennamenerkennung

An dieser Stelle wird auf das Thema der Eigennamenerkennung bzw. Named
Entity Recognition (NER) etwas genauer eingegangen. Alle vorgestellten Se-
mantic APIs bieten die Extraktion unterschiedlicher Eigennamen aus Texten
an; weiters ist die Eigennamenerkennung eine wichtige Basis fiir viele weitere
NLP-Anwendungen.

NER ist eine Teilaufgabe aus dem Gebiet der Informationsextraktion.
Deren Ziel ist es, Eigennamen (Named Entities, NE) aus Texten zu identif-
zieren, wie etwa Personen, Orte, Unternechmen, Organisationen, usw. Dies
kann auf zwei Teilaufgaben heruntergebrochen werden: die Begrenzung ei-
ner Entitdt zu finden und deren Typ zu bestimmen [7]. Es gibt eine sehr
groffe Anzahl an Publikationen zum Thema NER, was daran liegt, dass
NER auch einen wichtigen Vorverarbeitungsschritt fiir viele andere Anwen-
dungen wie Frage-Antwort-Systeme, Textzusammenfassungen oder Maschi-
neniibersetzungen darstellt. Weiters wurden wettbewerbsméfig viele Evalua-
tionskampagnen durchgefiihrt, welche die Entwicklung von NER-Systemen
vorantrieben [54]. Eine davon war die sechste Message Understanding Con-
ference (MUC-6) |23|, bei der erstmalig eine eigenstdndige NER-Evaluation
durchgefiihrt wurde.

Géngig bei der Evaluierung von NER-Systemen sind die Mafte Prézisi-
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on und Vollstédndigkeit (engl. precision and recall), welche auch in anderen
Bereichen, wie z.B. Information Retrieval, angewendet werden [47]:

e Die Prézision P gibt den Anteil der korrekt gewonnenen Entitédten
im Vergleich zu den insgesamt gefundenen Entitdten an. Eine hohe
Prézision bedeutet also, dass fast alle gefundenen Entitédten relevant
sind.

e Die Vollsténdigkeit V hingegen bezeichnet den Anteil der korrekt ge-
wonnenen Entitaten im Vergleich zu den insgesamt gewinnbaren Enti-
taten. Eine hohe Vollstandigkeit bedeutet somit, dass fast alle relevan-
ten Entitdten gefunden werden konnten.

Als zusammenfassendes Maf wurde das harmonische Mittel der beiden Wer-
te, das F-Mak,
(B2+1)-P-V

festgelegt. In der Regel wird dabei S=1 gesetzt, was eine gleiche Gewichtung
der Werte P und V bewirkt [47].

5.4.1 Schwierigkeiten in NER

Eigennamen beginnen im Englischen meistens mit Grofsbuchstaben. So deu-
ten die Worter ,,John Smith“, ,,Thomson Corporation®, oder ,Los Angeles"
auf Eigennamen hin. Leider garantieren die Grofbuchstaben jedoch nicht
unbedingt das Vorhandensein eines Namens, denn es werden z.B. auch Wor-
ter am Satzanfang grofs geschrieben. Man kénnte meinen, die Benutzung von
Namenslisten konnte helfen, dieses Problem zu l6sen. Tatséchlich birgt die
Verwendung von Listen aber neue Schwierigkeiten, denn keine existierende
Liste ist vollsténdig, da von Tag zu Tag neue Namen fiir Personen und Un-
ternehmen entstehen. Eine weiteres Problem bildet die Tatsache, dass viele
Namen mehrdeutig sind. So kann eine Liste nicht unbedingt helfen, zu ent-
scheiden, ob ,Christian Dior* ein Name oder eine Firma darstellt. Genauso
konnte ,, The White house” je nach Kontext, in dem es benutzt wird, einen
Ort aber auch eine Organisation darstellen. Bei dem Wort , June* muss un-
terschieden werden, wann es sich um einen Vornamen und wann um einen
Monatsnamen handelt [7,28].

Je nach Doméne sind meist auch andere Arten von Entitdten von In-
teresse wie Datumsangaben, Geldbetréige, Prozentzahlen, etc. Eine Heraus-
forderung sind auflerdem Namen, die aus mehreren Wortern bestehen wie
Stanford University”, oder Namen, die andere Namen beinhalten, wie ,Cecil
H. Green Library“. Andere Namen wiederum sind eigentlich Phrasen und
beinhalten auch Kleinbuchstaben (,The Phantom of the Opera“). Es miis-
sen also jeweils Anfang und Ende all dieser Eigennamen identifiziert werden
[7,28].
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Im Folgenden wird nun auf die Techniken, wie Eigennamen extrahiert
werden, eingegangen.

5.4.2 Regelbasierte Ansatze

Die regelbasierten Ansétze basieren auf dem Verfassen von Regeln, welche
helfen, Eigennamen aus Texten zu identifizieren. So kénnen mithilfe von
grammatischen, syntaktischen und orthographischen Mustern Regeln abge-
leitet werden. Ein Wortmuster wie ,,<Word> <Word>, Inc.“ wiirde bei-
spielsweise darauf hindeuten, dass es sich beim entsprechenden Wort um ein
Unternehmen handelt. Bei den Message Understanding Conferences MUC-6
und MUC-7 war eine Teilaufgabe eben diese Identifikation von Eigennamen,
bei der auch viele der Teilnehmer mit regelbasierten Systemen arbeiteten.

Verbreitet unter diesen ist vor allem der Verzicht auf eine ausfiihrliche
Analyse der syntaktischen Satzstruktur. Anstelle einer tiefen und breiten
Analyse mit kontextfreien Grammatiken (CFG), ist vielmehr eine flache Ana-
lyse lokaler Phdnomene, meist mit endlichen Automaten, géngig [54]. Drei
Nachteile von CFGs stellt [22| dar: Die Systeme sind zu langsam, um sie in
passabler Zeit zu entwickeln und zu testen. Weiters fithren globale Parsinger-
gebnisse zu Fehlern auf lokaler Ebene, welche in einer lokalen Analyse nicht
vorgekommen wéren. Auferdem ist die Erweiterung einer komplexen Gram-
matik an eine neue Doméne schwierig. Im Vergleich dazu ist die Bearbeitung
lokaler Gegebenheiten weniger schwierig, sie setzt aber eine Vorgehensweise
voraus, die beriicksichtigt, dass unterschiedliche Reihenfolgen von Regelan-
wendungen zu unterschiedlichen Resultaten fiihren kénnen [54].

Das beste NER-System der MUC-7 basiert auf einem (hauptséichlich) re-
gelbasierten Ansatz und wird hier vorgestellt. Es stiitzt sich auf Methoden
wie Listen, Regeln und Wahrscheinlichkeitstechniken, die in einer bestimm-
ten Abfolge von Schritten durchgefiihrt werden [42]:

1. Der erste Schritt der Applikation besteht aus sehr sicheren Regeln, die
sich stark auf den Kontext im Text beziehen. So wiirden Bezeichner wie
SMr. Dr.  Sen.“ auf Personen hindeuten und Bezeichner wie ,Litd.“
oder ,Inc.“ auf Unternehmen. Das System beniitzt aufferdem Namens-
listen, kontrolliert jedoch zu diesem Zeitpunkt bei der Klassifizierung,
ob der Kontext eines potentiellen Eigennamens die Vorschldage der Lis-
te unterstiitzt. So wiirde der Ort ,Washington nur als Ort markiert
werden, wenn er auch in passendem Kontext auftaucht, wie z.B ,in the
Washington Area“.

2. Als Néchstes werden alle identifizierten Eigennamen im Dokument ge-
sammelt und Halbordnungen der zusammengesetzten Worter erstellt.
Wurde zum Beispiel im ersten Schritt die Organisation ,,Lockheed Mar-
tin Production identifiziert, so kénnen nun alle Instanzen von ,.Lock-
heed Martin Production®, ,Lockheed Martin“, ,,Lockheed Production®,
,Martin Production®, ,Lockheed“ und ,Martin“ als mogliche Organi-
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sationen gekennzeichnet werden. Mithilfe eines statistischen Modells
(Maximum Entropy, siehe Kap. [5.4.3)) wird anschliefend versucht, ei-
nige dieser Vorschlidge zu bestéatigen.

3. Nachdem diese Schritte erledigt wurden, erfolgt erneut das Anwenden
von Regeln, diesmal aber ohne kontextuelle Bedingungen. So wiirden
Ortsnamen aus Listen, die im Text gefunden werden, gekennzeichnet,
auch wenn kein entsprechender Kontext vorhanden ist.

4. Als Néchstes werden erneut jene Worter, welche Teile von bereits iden-
tifizierten Eigennamen darstellen, behandelt (siehe 2.).

5. Zum Schluss erfolgt die Kennzeichnung von Eigennamen im Doku-
mententitel, welche in Grofbuchstaben vorliegen. So kann im Titel
,MURDOCH SATELLITE EXPLODES ON TAKE-OFF* Murdoch*
als Person identifiziert werden, da dieser als ,Rupert Murdoch® bereits
im Text gefunden wurde.

Mikheev et al. greifen in ihrem Ansatz stark auf die Prinzipien der in-
ternen und externen Evidenz [36] zuriick. Wahrend die interne Evidenz die
Struktur des Wortes bzw. die Namensbestandteile berticksichtigt (z.B. ,Ltd.“,
,G.m.b.H.%), wird bei der externen Evidenz der Kontext eines Eigennamens
einbezogen. So konnen mehrdeutige Eintrage in Listen wie ,Washington®, ein
Wort, das sowohl einen Ort als auch eine Person darstellen kann, mithilfe des
Kontextes (z.B. ,in the Washington area®) disambiguiert, also gelost werden.

Auflerdem befassen sich die Entwickler im Besonderen mit dem Pro-
blem von grofsgeschriebenen Wortern an mehrdeutigen Positionen. So werden
Worter am Satzbeginn, nach einem Doppelpunkt oder Anfiihrungszeichen
sowie Worter nach Anfiihrungszeichen groftgeschrieben, deuten aber nicht
unbedingt auf das Vorhandensein eines Eigennamens hin. Es entstand die Se-
quence Strategy, eine Strategie, die zuerst Worter in eindeutigen Positionen
identifiziert, und erst anschlieftfend @&hnliche Namen in mehrdeutigen Positio-
nen. Wird beispielsweise die Phrase ,,Rocket Systems Development Co.“ in
der Mitte eines Satzes eindeutig erkannt, so kann in einem nédchsten Schritt
jede Teilphrase des Begriffs (z.B. ,Rocket Co.“, ,Rocket Systems®) auch in
mehrdeutigen Positionen markiert werden. Eine Spanne von grofigeschrie-
benen Wortern darf auch bis zu drei kleingeschriebene Worter enthalten,
um Phrasen wie ,,The Phantom of the Opera“ identifizieren zu kénnen. Ge-
nerierte Teilphrasen miissen jedoch immer mit grofgeschriebenen Woértern
beginnen und enden [41].

Im Rahmen der MUC-7 lieferte das System ein F-Maf von 93% und er-
reichte somit den héchsten Wert der teilnehmenden NER-Systeme. Im Ver-
gleich zu anderen erreichte es besonders gute Leistungen bei der Erkennung
von Organisationen [42].
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5.4.3 Ansatze des Maschinellen Lernens

Wiéhrend sich frithe Studien hauptsédchlich mit manuell erstellten Regeln
auseinandersetzten, liegt der Schwerpunkt der aktuellen Forschung bei An-
sitzen des Maschinellen Lernens. Ein alternativer Ansatz zu NER sind also
Programme, welche mit Algorithmen des Maschinenlernens und statistischen
Modellen selbst lernen, wie Eigennamen identifizert werden koénnen. Dazu
gibt es zwei Methoden: iiberwachtes Lernen und halb- bzw. uniiberwachtes
Lernen [46].

Beim iiberwachten Lernen werden mithilfe von annotierten Trainings-
dokumenten Merkmale von positiven und negativen Eigennamen-Beispielen
identifiziert und so Regeln abgeleitet. Einen grofen Nachteil hierbei stellt
jedoch die grofse Menge an bendtigten annotierten Textcorpora dar. Das
Nichtvorhandensein solcher Ressourcen und der grofte Aufwand, sie zu er-
stellen, fiihrte zu Methoden des halb- und uniiberwachten Lernens [46].

Folgend wird zuerst auf Methoden des {iberwachten Lernens eingegangen,
anschlieffend auf solche des uniiberwachten.

Hidden Markov Modelle

Ein beliebter Ansatz sind Hidden Markov Modelle (HMM), die mit dem
Nymble-System [6] ihren Beginn im NER-Bereich nahmen:

Eine Art, sich NER vorzustellen, ist, dass in einem Text urspriinglich alle
Eigennamen mit Tags gekennzeichnet worden waren, dieser dann aber durch
einen gestorten Kommunikationskanal gelangte und somit alle Tags geloscht
wurden. Die Aufgabe ist es nun, ein Programm zu erstellen, welches den
Originalprozess, der die mit Namensklassen annotierten Worter generierte,
modelliert. Es muss also fiir jedes Wort im Text entschieden werden, ob es
sich dabei um einen Namen handelt oder nicht, bzw. um welche Art von
Namen [6].

Behilflich dabei ist das HMM, ein stochastisches Modell, welches benutzt
werden kann, um eine Sequenz von versteckten Zustdnden anhand von Be-
obachtungen zu bestimmen. Die Beobachtungen sind dabei die Worter des
vorliegenden Textes, die Zustdnde stellen die Namensklassen dar. Durch die
Beobachtungen kann nun die wahrscheinlichste Abfolge der Namensklassen
generiert werden [54].

Die Entwickler des Nymble-Systems beziehen auch Oberflachenmerkmale
von Wortern mit ein, um zu bestimmen, um welche Art von Wértern es sich
handelt. Es handelt sich dabei um 14 Kategorien, die in Abb. [5.3] dargestellt
sind. Jeweils eine diese Kategorien wird einem Wort zugeteilt. In Verbin-
dung mit Informationen {iber Wortpositionen und Wortnachbarn wird die
wahrscheinlichste Namensklasse berechnet [6].

Die Generierung der Worter und der Namensklassen erfolgt in drei Schrit-
ten [6]:
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Word feature Example Explanation
text

twoDigitNum 90 Two-digit year

fourDigitNum 1990 Four-digit year

containsDigitAndAlpha ~ A8-67  Product code
containsDigitAndDash ~ 09-96 Date
containsDigitAndSlash 11/9/98  Date
containsDigitAndComma 1,000 Amount
containsDigitAndPeriod  1.00 Amount

otherNum 12345  Any other number

allCaps BBN Organization

capPeriod P. Personal name initial

firstWord The Capitalized word that is the first word in a sentence
initCap Sally Capitalized word in midsentence

lowercase tree Uncapitalized word

other .net Punctuation, or any other word not covered above

Abbildung 5.3: Oberflichenmerkmale des Systems Nymble [28].

e Als Erstes wird eine Namensklasse NCy ausgewéhlt, welche abhingig
vom vorhergehenden Wort NC_; und der vorherigen Wortklasse w_;
ist:

P(NC()’NC_l,w_l). (5.2)

e Dann wird das erste Wort in dieser Namensklasse generiert, welches von
der aktuellen und der vorhergehenden Namensklasse abhéangt. (wo, fo)
steht hier fiir das aktuelle Wort-Merkmal-Paar:

P(NCo|NC_1,w_1) - P({wy, fo) INCo, NC_1). (5.3)

e Zuletzt werden alle folgenden Worter in der aktuellen Namensklasse
generiert, wobei jedes Wort vom vorhergehenden Wort und der aktu-
ellen Namensklasse abhéangt:

P({wo, fo) [ (w-1, f-1), NCo). (5.4)

Die Berechnung der benétigten Wahrscheinlichkeiten erfolgt durch Zéh-
len im annotierten Trainingscorpus. Die drei Schritte werden so lange wie-
derholt, bis alle beobachteten Wortsequenzen generiert wurden. Mithilfe des
Viterbi Algorithmus ist es moglich, den gesamten Raum der moglichen Na-
mensklassenzuweisungen zu durchsuchen und die wahrscheinlichste Folge
aufzudecken [6].

Nun ist es aber so, dass in den Trainingsmodellen meist nicht alle Wor-
ter, die in spéteren Texten benotigt werden, auftreten. Beim Auftauchen
eines unbekannten Wortes oder eines unbekannten Bigramms wiirde dann
aufgrund der multiplikationsbasierten Berechnung die Wahrscheinlichkeit ei-
ner Sequenz auf 0 fallen. Um dies zu verhindern, kommen in solchen Féllen
schwéchere Modelle, ndmlich Back-Off Modelle zur Anwendung. Diese be-
ziehen weniger Informationen in die Berechnung mit ein, beispielsweise nur
die Oberflachenmerkmale des Wortes [6].
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Markov Modelle gehéren zum generativen Ansatz, bei dem die Wahr-
scheinlichkeiten des gemeinsamen Auftretens von Beobachtung und Zustand,
P(z,y), berechnet werden. Schwierigkeiten entstehen jedoch, wenn die Beob-
achtung z kein atomares Merkmal darstellt, sondern einen komplexen Merk-
malsvektor. Dadurch wird das Generieren des gemeinsamen Auftretens von
P(x,y) sehr schwierig, da die gemeinsame Wahrscheinlichkeit des Auftretens
von y fiir alle moglichen Wertekombinationen des Merkmalvektors £ bekannt
sein muss. Die annotierten Trainingsdaten weisen meist aber eine begrenzte
Anzahl von Wertekombinationen in ausreichender Zahl auf. So muss bei der
Auswahl von Merkmalen Acht gegeben werden, dass nur Werte inkludiert
werden, deren Wahrscheinlichkeit des gemeinsamen Auftretens mit y sich
durch den annotierten Textcorpus vorhersagen ldsst [54).

Im Ansatz von Zhou und Su [64] werden HMMs in einem gewissen Rah-
men erweitert, sodass auch weitere Merkmale von Beobachtungen verarbei-
tet werden konnen. Die Entwickler arbeiten einerseits mit Trigrammen statt
nur mit Bigrammen. Auflerdem werden zusétzliche Oberflichenmerkmale
der Worter beriicksichtigt, ndmlich semantische Klassifikationen, das Vor-
kommen in Namenslisten und ob gleiche Wérter an anderer Stelle im Text
bereits als Eigennamen identifiziert wurden. Das System zeigt auf den Daten
von MUC-6 und MUC-7 bessere Leistungen als alle bisherigen Systeme.

Maximum Entropy

Die weiter oben beschriebenen Schwierigkeiten des generativen Ansatzes
flihrten zu alternativen, diskriminativen Ansétzen. Diese modellieren an-
statt der gemeinsamen Verteilung P(x,y) die bedingte Wahrscheinlichkeit
des Auftretens einer Namensklasse y, gegeben ein Wortvorkommen x; sie
begrenzen sich also auf P(y|z). Da dann nicht mehr die Wahrscheinlichkeit
der Beobachtung x benotigt wird, konnen viel mehr Merkmale in die Berech-
nung mit einbezogen werden [54].

Maximum Entropy (ME) gehort zu den diskriminativen Lernverfahren
und wurde im System MENE [11] im Rahmen der MUC-7 erfolgreich ein-
gesetzt. Ein ME-Klassifizierer berechnet P(y|x), das heift, fiir ein Wort x
die entsprechende Klassenzugehorigkeit y. ME ermdglicht dabei die Beach-
tung einer Vielzahl von bindren Merkmalen und berechnet fiir jedes dieser
Merkmale ein Gewicht. Bei der Ermittlung dieser Gewichte wird nach dem
Prinzip der maximalen Entropie, also der gréfstmoglichen Ungewissheit, vor-
gegangen. Es soll jenes Modell erstellt werden, welches nur Vorhersagen trifft,
die auch in den Trainingsdaten beobachtet werden konnten. Aus den berech-
neten Wahrscheinlichkeiten der Klassenzugehorigkeit wird meist wieder mit-
tels Viterbi-Algorithmus die wahrscheinlichste Sequenz von Klassen ermittelt
[54].

Ausfiihrlichere Diskussionen iiber ME inklusive einer Beschreibung des
Berechnungsvorgangs finden sich in [52]. Wie viele Autoren festgestellt ha-
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ben, ist der Kernpunkt der ME, dass sie Modellierern erlaubt, sich auf das
Finden von Merkmalen zu konzentrieren, wahrend sich die gleichbleibende
ME-Berechnung um die Zuweisung der Gewichte kiimmert |11].

Beim System MENE wurden deterministische Oberflachenmerkmale wie
die Grofischreibung von Wortern benutzt; lexikalische Merkmale geben an,
ob ein Wort bereits in den Trainingsdaten gesehen worden ist. Andere Merk-
male legen fest, um welchen Abschnitt im Text (Uberschrift, Hauptteil) es
sich handelt. Auferdem wird mit einer Reihe von Listen mit niitzlichen
Personen-, Orts- und Organisationsnamen gearbeitet, weiters mit Aussagen
von externen Systemen, welche ebenfalls auf Merkmale abgebildet werden.
Mithilfe geeigneter Trainingsdaten kann MENE den Voraussagen von regel-
basierten Systemen widersprechen und deren Schwiéchen korrigieren [11]. In
spéteren Versionen von MENE wird auch mit der Auflésung von Referenzen
gearbeitet, das heiltt, ob ein Wort an anderer Stelle im selben Text bereits
als Eigenname identifiziert wurde [12].

Conditional Random Fields

Ebenfalls einen generativen Ansatz skizzieren Conditional Random Fields
(CRFs) [30], welche eine Erweiterung von HMMs und Maximum Entropy
Markov Modellen (MEMMs) sind. Im Gegensatz zu MEMMs héngt bei CRFs
ein Element nicht nur vom aktuellen und vom Vorgéangerzustand ab, sondern
von der ganzen Beobachtungsfolge.

MEMMs sind potentielle Opfer des ,Label Bias-Problems: Uberginge,
die einen Status verlassen, konkurrieren nur gegeneinander anstatt alle ande-
ren Uberginge im Modell zu beriicksichtigen. Das fithrt dazu, dass Zustinde
mit wenigen Nachfolgern bevorzugt werden. Im Extremfall, wenn ein Sta-
tus nur einen einzigen moglichen Nachfolgestatus hat, wird die Beobachtung
ganz ignoriert. CRFs l6sen eben diese Schwierigkeit, indem sie die ganze
Beobachtungsfolge miteinbeziehen [30].

Wéhrend MEMMs die Wahrscheinlichkeiten einer Klassenzugehorigkeit
eines Wortes zu einem bestimmten Zeitpunkt berechnen, modellieren CRFs
die gesamte Sequenz von Klassenzugehorigkeiten, gegeben eine Sequenz von
Beobachtungen [30].

Auf NER wurden CRFs zum ersten Mal von [35] angewandt, jedoch
mit mittelméfsigen Ergebnissen. Nichtsdestotrotz liegt die Attraktivitdt von
CRFs darin, dass sie mit einer groffen Menge an Merkmalen umgehen kon-
nen. Sie werden zum Beispiel in NER-Systemen der biomedizinischen Do-
méne erfolgreich eingesetzt, wie Evaluationskampagnen (BioNLP/NLPBA
2004, BioCreAtIvE I 2004 and BioCreAtIvE II 2006) [56,62] beweisen.
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Support Vektor Maschinen

Auch Support Vektor Maschinen (SVM) stellen einen diskriminativen Ler-
nalgorithmus dar, welcher eine grofiere Menge an Merkmalen handhaben
kann und widerstandsfiahig gegen Overfitting ist. Andere diskriminative Ver-
fahren konzentrieren sich auf die Modellierung der bedingten Wahrschein-
lichkeit der Klassenzugehorigkeit einer Beobachtung P(y|z). SVMs jedoch
begrenzen sich auf die Suche nach dem besten Klassifizierer eines Merkmal-
vektors h(Z). Gearbeitet wird dabei immer mit einer binéren Klassifikation,
d.h. es wird bestimmt, ob es sich bei einem Wort z.B. um einen Eigennamen
vom Typ Person handelt oder nicht [54].

SVMs beziehen als Input eine Menge von Trainingsdaten. Ein Trainings-
beispiel besteht dabei aus einem mehrdimensionalen Merkmalsvektor Z; mit
einer zugehorigen Klassenbezeichnung y;. Das Ziel ist nun, ein Modell zu
finden, welches neue Beispiele fiir £ moglichst korrekt klassifiziert. Die Aus-
gabe -1 oder +1 zeigt an, ob eine Klasse einem Merkmalsvektor zugeordnet
wurde oder nicht. SVM sucht hier nach einer Hyperebene, welche die posi-
tiven von den negativen Beispielen mit groftmoglichem Abstand separiert
(Abb. . Jene Instanzen, die der Hyperebene am néchsten liegen, werden
Supportvektoren bezeichnet [27].

e positive example, o: negative example
@®,©: support vectors

Abbildung 5.4: Aufgabe einer bindren Klassifikation: Finden der Trenne-
bene mit groftem Abstand [27].

Wenn nicht alle Daten linear separiert werden kénnen, muss eine ,weiche
Trennung" eingesetzt werden und SVM akzeptiert, dass manche Trainingsda-
ten fehlklassifiziert werden. Ziel ist es, den Fehler €; zu minimieren, welcher
bestimmt, wie weit ein Beispiel jenseits der Hyperebene liegt. Eine andere
Moglichkeit sind nicht-lineare SVMs. Sie bilden mithilfe des Kernel-Tricks
den Merkmalsraum auf einem hoherdimensionalem Raum ab und fiihren oft
zu besseren Ergebnissen der Klassifikation, bedeuten aber auch einen hoéhe-
ren Trainingsaufwand [54].

SVMs werden meist dann eingesetzt, wenn mit einer Vielzahl von Merk-
malen umgegangen werden muss. Beispiele sind japanische Texte |2], biome-
dizinische Texte [58] oder sprachenunabhéngige NER-Systeme [34].
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Halb- und uniiberwachtes Lernen

Bei halb- und uniiberwachtem Lernen werden im Gegensatz zu iiberwachtem
Lernen keine vorbereiteten annotierten Trainingsdaten benotigt, welche oft
schwer zu beschaffen sind.

Eine wichtige Technik in diesem Bereich ist ,,Bootstrapping®, welches von
Riloff et al. angewandt wurde, um automatisch Lexika von Wortern einer
semantischen Klasse zu erstellen |53|: Der présentierte Ansatz benéotigt als
Input lediglich eine ,Saat® von Wortern einer semantischen Klasse und nicht-
annotierte Trainingstexte. Die Autoren beginnen mit einer Reihe von Wor-
tern einer bestimmten semantischen Kategorie, beispielsweise mit einigen
Orten wie ,Guatemala”, ,Honduras“ und Bolivia“. Anhand dieser Worter
kann in den Trainingsdaten nach Mustern gesucht werden, welche auf weite-
re Worter der gesuchten semantischen Klasse hinweisen (z.B. offices in x“,
Jfacilities in x“, | operations in“). Diese Muster werden nach Verlésslichkeit
gereiht und nur die am besten bewerteten werden dazu benutzt, anschlieffend
neue Beispiele abzuleiten. Dieser Vorgang wiederholt sich etwa 50mal, sodass
viele Eintrage in das semantische Lexikon hinzugefiigt werden. Die Autoren
merken an, dass der Algorithmus sich rapide verschlechtert, sobald fehler-
hafte Eintrdge in das Lexikon gelangen. Obwohl Precision und Recall im
beschriebenen Verfahren relativ niedrig ausfillt, bedeutet ihre Arbeit einen
grofen Einfluss auf die weitere Forschung [46].

Ahnlich ist der Ansatz von Collins und Singer [14], welcher etwa zeitgleich
aber unabhéngig von Riloff et al. entwickelt wurde, um Eigennamen zu iden-
tifizieren. Die Autoren suchen mit einem Syntax-Parser nach spezifischen
Eigennamen-Mustern. Ein Muster ist beispielsweise ein Figenname, dem ei-
ne Nominalphrase folgt (,Maury Cooper, a vice president at S&P*). Diese
Muster werden in Paaren (spelling, context) festgehalten, wobei ,spelling®
den Eigennamen bzw. dessen Oberflichenmerkmale darstellt und ,context
auf die Nominalphrase im Kontext hinweist. Weiters gibt es ein kleines Set
von Startregeln (z.B. ,New York“ und ,California“ sind Ortsangaben; auf
,Mr. folgt tiblicherweise ein Personenname, etc.). Alle Kandidaten aus dem
Text, welche nun eine dieser Startregeln erfiillen, werden dementsprechend
klassifiziert und ihre Kontexte gesammelt. Die am h&ufigsten gefundenen
Kontextregeln werden zu den Regeln hinzugefiigt. Somit konnen wieder neue
Eigennamen abgeleitet werden. Das Verfahren wird schrittweise wiederholt.

Spétere Vorgehen arbeiten mit extrem groffen Textcorpora, welche es er-
lauben, prizise, aber seltene Merkmale zu extrahieren [18]. Pagca et al. [49]
benutzen dabei Techniken, die dem Bootstrapping dhnlich sind. Mithilfe ei-
nes Wortahnlichkeitmafes von Lin |31] fassen sie auferdem Worter derselben
semantischen Klasse zusammen, um generelle Muster abzubilden. So wird
zum Beispiel im Muster , X was born in September*, September als Synonym
fiir {March, October, April, Mar., ...} betrachtet. Pagca et al. haben gezeigt,
dass mit ihrer Technik sehr grofe Textcorpora (100 Mio. Webdokumente)
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genutzt werden konnen, um Fakten (z.B. Person-Geburtsjahr) abzuleiten.
Bereits mit einer Saat von lediglich 10 Beispielfakten, konnten eine Million
Fakten mit einer Prazision von ca. 88% abgeleitet werden.

Etzioni et al. [19] arbeiten ebenfalls mit Webdokumenten und extrahie-
ren daraus Listen von Eigennamen. Sie stiitzen sich dabei auf die Arbeit
von Hearst [24], welcher mit Suchmaschinenanfragen Hypernymbeziehun-
gen (Unter-/Uberbegriffe) aufzudecken versuchte. So wiirde eine Anfrage wie
,such as X“ darauf hindeuten, dass ein Wort vor dieser Anfrage ein Hypernym
von X darstellt. Das System von Etzioni extrahiert also mithilfe eines geeig-
neten Patterns fiir ,City* fiir den Satz ,We provide tours to cities such as
Paris, London, and Berlin.“ drei Listenkandidaten fiir die Klasse City. An-
hand des PMI-IR Algorithmus von Turney [60] werden die Listenkandidaten
beurteilt. PMI-IR misst die Abhéngigkeit zweier Ausdriicke wieder mittels
Suchmaschinenanfragen, wobei ein hoher PMI-IR Wert bedeutet, dass Aus-
driicke oft gemeinsam auftreten.

Auch Toral und Munez |59] versuchen, automatisch Listen von Eigenna-
men zu erstellen. Sie analysieren dabei jeweils den ersten Satz von Wikipedia-
Eintragen, der meist eine Definition darstellt.

In den letzten Jahren versuchen viele Autoren die Vorteile von Wikipe-
dia fiir verschiedene Zwecke auszuschopfen. Da es sich bei Wikipedia um
eine Enzyklopddie handelt, stellen die meisten Artikel Eigennamen dar. Die
Eintrége sind aufierdem sehr zahlreich, werden téglich aktualisiert und sind
auch in einer gewissen Weise strukturiert, wodurch sie besser zu bearbeiten
sind als roher Text [29]. So présentierten Bunescu und Pagca [13] eine Metho-
de, wie Eigennamen mithilfe von internen Links in Wikipedia disambiguiert
werden konnen. Weiters wurde Wikipedia benutzt, um iiberwachte Lernsys-
teme zu verbessern: Kazama und Torisawa [29] extrahierten Kategorienamen
aus dem jeweils ersten Satz von Wikipediaeintradgen und verwendeten diesen
als zusétzliches Merkmal fiir CRFs. Nothman et al. |[48] und andere wie-
derum benutzen Wikipedia, um einen groften, mit Eigennamen annotierten
Trainingskorpus fiir statistische Modelle zu erstellen.

Cucerzan und Yarowsky |15] stellen ein NER-System vor, welches auf-
grund des rein zeichenorientiertes Ansatzes prinzipiell auf alle Sprachen an-
wendbar ist. Der Ansatz ist ebenfalls ein Bootstrapping-Algorithmus und
basiert auf der wiederholten Bewertung von kontextuellen und morpholo-
gischen Mustern. Diese Muster werden in rein zeichenbasierten Strukturen
dargestellt. Texte werden also nicht von Vornherein aufgrund von Trennungs-
zeichen wie Leer- und Satzzeichen in Token eingeteilt, sondern jedes einzelne
Zeichen kann den Anfang oder das Ende einer gesuchten Entitdt darstellen.
Diese Vorgehensweise ermoglicht auch die Verarbeitung von Sprachen wie
Chinesisch, welches tiblicherweise keine Trennungszeichen zwischen Wértern
enthalt.

Elsner et al. [18] prasentieren ein NER-System, das vollig uniiberwacht
ist, und lediglich mittels Clustering FEigennamen extrahiert, sowie in ihnen
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enthaltene Wortklassen. Wortklassen sind Gruppen von Wortern, welche die
gleiche Rolle darstellen, wie Titel, Vornamen oder Arten von Organisationen.
Mit diesen Strukturen konnen Konsistenzen zwischen Entitaten festgestellt
werden, dass beispielsweise eine Person ,Mr. Mark Johnson® konsistent mit
»<Johnson* ist. Das Modell verwendet Merkmale des Eigennamens selbst und
dessen syntaktische Struktur, aber auch Informationen der Koreferenz. Auf
den Daten von MUC-7 erreichte das System immerhin ein F-Maf von 86%,
das bisher beste Ergebnis fiir ein uniiberwachtes Modell.

5.5 Verschlagwortung mit Wikipedia

Erkennbar ist, dass viele Semantic APIs beim Zuweisen von Schlagwortern
stark mit Inhalten aus Wikipedia arbeiten. So merkt man, dass sowohl Links
als auch Keywords von Zemanta zu einem Grofiteil Themen aus Wikipedia
darstellen. Auch sind die Social Tags von OpenCalais und die Konzepte von
AlchemyAPI eigentlich Begriffe aus Wikipedia. In diesem Kapitel werden
deshalb Ansétze vorgestellt, welche sich mit dhnlichen Techniken befassen
und deren Moglichkeiten bzw. Schwierigkeiten aufzeigen: Begriffe in Texten
werden auf entsprechende Wikipediathemen verlinkt; Wikipedia-Artikel oder
Wikipedia-Kategorien werden als kontrolliertes Vokabular fiir eine Verschlag-
wortung von Dokumenten verwendet; Wikipedia dient als Unterstiitzung fiir
automatische Taggingsysteme.

Wikipedia wurde in den letzten Jahren fiir die NLP-Forschung entdeckt
und ausgebeutet. Als grofite Online-Enzyklopadie enthalt Wikipedia Mil-
lionen von Artikeln in vielen verschiedenen Doménen und Sprachen. Diese
kénnen z.B. als grofses kontrolliertes Vokabular fiir die Kategorisierung von
Dokumenten verwendet werden. Durch die interne Beschaffenheit der En-
zyklopédie kénnen sogar thesaurus-dhnliche Strukturen fiir dieses Vokabular
abgeleitet werden [43]. Folgende Strukturen helfen, viele niitzliche Statistiken
iiber Terme und Beziehungen zu extrahieren [40]:

e Die Artikel in Wikipedia stellen Eigennamen dar; sie kénnen mit einer
eindeutigen Zeichenfolge identifiziert werden.

e Von grokem Wert sind die Vielzahl an Links, die in Artikeln eingebettet
sind und wichtige Begriffe zu anderen Seiten verlinken.

e Auch werden Artikel bestimmten Kategorien zugewiesen, welche ihrer-
seits wieder breiteren Kategorien unterstellt sind.

e Mithilfe von Weiterleitungen (redirect pages) werden verwandte Be-
griffe oder Synonyme auf eine gemeinsame Beschreibung verwiesen.

e Aufserdem gibt es im Fall von mehrdeutigen Begriffen eigens erstellte
Seiten fiir Begriffskldrungen (disambiguation pages, Abb. . Diese
verweisen mit Links zu jenen Artikeln, welche die entsprechende Be-
schreibung einer Bedeutung enthalten.
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Artikel Diskussion Lesen Bearbeiten Versionsgeschichte | >uche Q

Bar

Bar steht fir:

eine MaReinheit des Drucks, siehe Bar (Einheit)

in der Gastronomie ein Lokal, in dem Getranke ausgeschenkt werden, siehe Bar (Lokal)
in Musik und Lyrik eine Strophenform, siehe Bar (Meistergesang)

im Alten Agypten fiir einen Schiffstyp, siehe Bar (Altes Agypten)

den Familiennamen Bar Bar (Familienname)

ein niedersachsisches Adelsgeschlecht, siehe Bar (Adelsgeschlecht)
« einen weiblichen Vornamen, beispielsweise bei Bar Refaeli

Bar ist der Name folgender geographischer Objekte:
Orte:

» Bar (Montenegro), eine Hafenstadt in Montenegro

« Bar (Bar), eine Siedlung in der Ukraine, Oblast Winnyzja, Rajon Bar

» Bar (Corréze), eine Gemeinde im franzosischen Département Corréze
« Bar (Horodok), ein Dorf in der Ukraine, Oblast Lwiw, Rajon Horodok
« Bar (Winnyzja), eine Stadt in der Ukraine, Oblast Winnyzja, Rajon Bar

Abbildung 5.5: Disambiguation Page aus Wikipedia fiir den Begriff , Bar*.

Viele Strukturen und Eigenschaften in Wikipedia helfen also, die En-
zyklopédie gewinnbringend fiir NLP-Anwendungen einzusetzen. Mit einem
Problem namens ,Wikification“ beschéftigen sich Mihalcea und Csomai [40].
Es geht dabei darum, in einem Dokument wichtige Konzepte zu identifizieren
und diese dann automatisch zu passenden Wikipedia-Artikeln zu verlinken.
Thr System ,Wikify* besteht aus zwei Phasen. In der ersten Phase werden alle
wichtigen Themen und Phrasen in einem Text identifiziert. Der am effektivs-
ten getestete Ansatz fiir die Auswahl von Phrasen ist die Berechnung deren
,Keyphraseness“. Sie wird definiert durch die Anzahl der Wikipedia-Artikel,
die einen Begriff als Anker benutzen, geteilt durch die gesamte Anzahl der
Dokumente, in denen dieser Begriff auftaucht. In anderen Worten bedeu-
tet das, je ofter ein Begriff innerhalb von Wikipedia verlinkt wurde, desto
grofer ist die Wahrscheinlichkeit, dass er auch erneut zur Verlinkung ausge-
wahlt wird. In der néchsten Phase miissen alle identifizierten Themen zum
richtigen Artikel in Wikipedia verlinkt werden, denn oft deutet eine Phra-
se auf mehrere Eintriage (Abb. . Der beste Ansatz des Systems ist hier,
die Eigenschaften (POS-Tags und Worter selbst) der Phrase und der um-
liegenden Worter im Dokument zu verwenden und mit den Trainingsdaten
aus Wikipedia zu vergleichen. Mit ihrem System haben die Entwickler zum
ersten Mal gezeigt, dass Wikipedia eine hilfreiche Ressource sowohl fiir die
Keyword Extraction als auch fiir die Disambiguierung von Wértern darstellt.

Medelyan et al. |[39] widmen sich einer d&hnlichen Aufgabe. Sie konzentrie-
ren sich auf die Problemstellung, wie man Texte mit Artikeln aus Wikipedia
effektiv verschlagworten kann. Das Problem &dhnelt dem der Wikification, da
auch hier Kandidaten fiir Themen identifiziert werden miissen und Mappings
zu den entsprechenden Wikipedia-Artikeln vorgenommen werden. Zusétzlich
folgt am Ende jedoch ein Schritt der Gewichtung der Themen.
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Beim Identifizieren des richtigen Wikipedia-Artikels gehen die Entwickler
etwas anders vor als im System Wikify. Bei der Disambiguierung von mehr-
deutigen Kandidaten berticksichtigen sie Beziehung und Haufigkeit (,Com-
monness und Relatedness”) eines Kandidaten: Sie verwenden als Kontext
bereits eindeutig identifizierte Kandidaten und bestimmen die durchschnitt-
liche semantische Verwandtschaft [61] zu diesen. Diese berechnen sie, indem
die Links in den entsprechenden Wikipedia-Artikeln miteinander verglichen
werden und festgestellt wird, wie sehr sich diese Links iiberschneiden (Abb.
. Zusétzlich wird zur Disambiguierung die Héufigkeit eines Wikipedia-
Artikels miteinbezogen. Beispielsweise verlinkt das Wort Jaguar haufiger zum
Wikipedia-Eintrag ,Jaguar cars” als zum Eintrag des Tieres [39].
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Abbildung 5.6: Durch die Links in Wikipedia kann eine semantische Ver-
wandtschaft zwischen den Begriffen ,Automobile und ,Global Warning®“ be-
rechnet werden [61].

Wurden alle Kandidaten endgiiltig einem Wikipedia-Artikel zugewiesen,
folgt am Ende ein Schritt der Filterung, welcher jeden Kandidaten mithilfe
von statistischen und semantischen Eigenschaften charakterisiert und auf-
grund dessen eine Gewichtung des Terms im Text vornimmt. Als Eigen-
schaften wurden folgende gewéhlt [39]:

o TFxXIDF ist ein wichtiges Mafs aus dem Information Retrieval zur Ge-
wichtung von Termen in einem Dokument. Es vergleicht die Haufigkeit
eines Terms in einem bestimmten Dokument mit der Haufigkeit, in der
der Term tiberhaupt auftritt. Dieser Wert ist hoch fiir eigentlich seltene
Phrasen, die aber oft in einem Dokument auftauchen.

e Position des ersten Vorkommens: Dieser Wert ist die relative Di-
stanz des ersten Auftretens einer Phrase vom Beginn des Dokuments.
Kandidaten mit besonders hohen oder niedrigen Werten sind mit ho-
herer Wahrscheinlichkeit geeignete Indexterme, weil diese besonders
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héufig am Anfang und am Ende eines Dokuments auftauchen.

e Lange: Experimente haben gezeigt, dass von menschlichen Verschlag-
wortern langere Prasen bevorzugt werden.

e Node degree: Hier geht es um die Zahl der Links im entsprechenden
Wikipedia-Artikel, die zu Artikeln fiihren, die ebenfalls als Kandidaten
flir Terme identifiziert wurden. Ein Dokument, das ein gewisses Thema
beschreibt und viele verwandte Konzepte beinhaltet, ist mit hoherer
Wahrscheinlichkeit signifikant.

e Document-specific keyphraseness: Fiir jeden Kandidaten wird der
oben erlauterte Keyphraseness-Wert berechnet und dieser mit der An-
zahl des Vorkommens des Terms im Dokument multipliziert.

Erweitert wird dieser Ansatz von Medelyan et al. in [37], die einen Algo-
rithmus fiir automatisches Tagging entwickelten. Sie sehen das automatische
Vorschlagen von Tags als eine potentielle Losung fiir ein wesentliches Pro-
blem in Tagging-Plattformen: die Inkonsistenz von vergebenen Tags. Die-
se entsteht u.a. aufgrund der Polysemie und SynonymieE] der menschlichen
Sprache sowie aus unterschiedlichen Sperzifitdtsgraden, die Menschen zum
Taggen verwenden [21].

Auch dieses System basiert auf zwei Schritten [37]: Zuerst werden pas-
sende Phrasen aus dem Text, die als Tags in Frage kommen, ausgewéhlt.
Anschliefsend werden diese anhand eines Klassifikationsmodells gefiltert. Ne-
ben den oben beschriebenen Eigenschaften zur Bewertung der Kandidaten,
werden hier noch einige weitere beriicksichtigt:

e Keyphraseness: Das Modell integriert zwei Arten von Keyphraseness.
Die herkémmliche Keyphraseness bestimmt, wie oft eine Phrase als
Tag bereits in einem Trainingskorpus vorkommt. Viele automatische
Tagging-Systeme [45] benutzen diesen Ansatz und schlagen Tags vor,
welche in dhnlichen Dokumenten bereits zugewiesen wurden.

e Wikipedia-based keyphraseness: Diese Keyphraseness wurde wei-
ter oben schon beschrieben und stellt dar, mit welcher Wahrscheinlich-
keit eine Phrase in Wikipedia auch ein Link ist.

e Spannweite: Die Spannweite einer Phrase stellt die Distanz zwischen
erstem und letztem Vorkommen im Text dar. Hohe Werte legen fest,
dass Phrasen sowohl am Beginn als auch am Ende eines Dokuments
verwendet wurden.

¢ Semantische Verwandtschaft: Mithilfe der semantischen Verwandt-
schaft kann die Beziehung einer gewissen Phrase zu allen anderen Kan-
didaten festgelegt werden. Je hoher dieser Wert ist, desto wahrschein-
licher ist die Phrase auch ein geeigneter Tag.

"Wihrend die Polysemie ein Wort bezeichnet, welches mehrere Bedeutungen hat, geht
es bei der Synonymie um verschiedene Worter, welche die gleiche Bedeutung haben.
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e Inverse Wikipedia linkage: Dieses Merkmal berechnet die Anzahl
von externen Wikipedia-Artikeln, die auf einen Kandidaten verlinken
im Vergleich zur Anzahl aller Links in Wikipedia. So werden jene Kon-
zepte gut bewertet, welche benutzt werden, um andere Konzepte zu
beschreiben.

Der Algorithmus erreicht im Vergleich zu menschlichen Taggern konkur-
renzfahige Ergebnisse. Bei der Einzelbewertung der verwendeten Eigenschaf-
ten schneiden Keyphraseness, Wikipedia-based keypraseness, TFxIDF und
Spannweite am besten ab [37].

Milne und Witten [44] beschéftigen sich erneut mit dem Problem der Wi-
kification und beschreiben einen Algorithmus, wie man bestimmte Phrasen
in einem Text auf Wikipediathemen verlinken kann. Was dieses System von
den bisher genannten unterscheidet, ist erstens, dass die Wikipedia-Artikel
nicht nur als Informationsquelle verwendet werden, sondern auch als Trai-
ningsdaten. Zweitens fithren die Entwickler im System zuerst den Schritt der
Disambiguierung durch und entscheiden dann erst, welche Phrasen im Text
wichtig genug sind, um verlinkt zu werden. Bei der Disambiguierung von
Phrasen nehmen sie genauso wie [39] Riicksicht auf Commonness und Rela-
tedness der potentiellen Wikipedia-Artikel. Sie beziehen demnach ebenfalls
eindeutige Phrasen im Text als Kontext mit ein, um mehrdeutige disambi-
guieren zu kénnen. Dabei beachten sie aber zuséatzlich, dass nicht alle dieser
Kontextphrasen gleich niitzlich sind, sondern sie bewerten diese. Das Wort
the beispielsweise ist zwar eindeutig, da es fast immer auf das gramma-
tische Konzept des Artikels verlinkt, tragt aber nicht viel bei, um andere
Phrasen zu disambiguieren, denn das Wort taucht in sehr vielen Texten auf,
ohne iiberhaupt verlinkt zu werden. Auflerdem sind manche der Kontext-
phrasen Ausreifer und haben mit dem zentralen Thema des Textes wenig zu
tun. Aufgrund dessen werden die Kontextphrasen in einem Dokument bewer-
tet, indem deren Linkwahrscheinlichkeit in Wikipedia und semantische Ver-
wandtschaft zu ihren Kontextphrasen berechnet wird. Bei der Kombination
der beiden Werte wird aufserdem Riicksicht genommen auf die Homogenitét
des Textes selbst. Ist der Kontext verworren und nicht eindeutig, wird auf
die Haufigkeit eines Wortes mehr Wert gelegt. Um zu entscheiden, welche der
Phrasen im Text schlussendlich verlinkt werden, werden einem Klassifizierer
verschiedene Merkmale der Phrasen bzw. der zugehorigen Wikipedia-Artikel
mitgeteilt.

Im System von Gabrilovich und Markowitch [20] werden Texten Kon-
zepte aus Wikipedia zugewiesen, um anschlieffend deren semantische Ver-
wandtschaft zu bestimmen. Jeder Wikipedia-Artikel stellt ein mégliches Kon-
zept dar. Er wird durch einen Vektor reprasentiert, der die entsprechenden
Worter eines Artikels enthélt, welche mithilfe des TFxIDF-Schemas gewich-
tet werden. Anhand eines invertierten Indexes wird nun jedem einzelnen
Wort eine Liste von gewichteten Konzepten zugewiesen. In Folge kann durch
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Abbildung 5.7: Die Berechnung einer semantischen Verwandtschaft von
Wortern oder Texten mithilfe Wikipedia [20].

einen centroid-basierten Klassifizierer auch ganzen Texten eine Liste von ge-
wichteten Wikipedia-Konzepten zugeteilt werden. Anschliefiend wird mittels
Cosinus-Maf deren Verwandtschaftsgrad bestimmt. Abb.[5.7]stellt die Vorge-
hensweise schematisch dar. Der Algorithmus erweist sich in der Berechnung
von semantischen Verwandtschaften einzelner Worter oder ganzer Texte sehr
erfolgreich und zeigt aufterdem eine Moglichkeit auf, wie Texte mit einzelnen
Konzepten aus Wikipedia verschlagwortet werden konnen.

Schoénhofen [55] beschreibt den Inhalt von Dokumenten mit den Katego-
rien aus Wikipedia. Dabei werden rein Titel und Kategorien von Wikipedia-
Artikeln, aber nicht deren Texte in den Algorithmus miteinbezogen. Indem
die Worter eines Dokuments mit den Titeln von Wikipedia-Artikel abge-
glichen werden, konnen Kategorien fiir ein Dokument identifiziert werden.
Einige Faktoren spielen bei der Bewertung eine Rolle:

e gemeinsam benutzte Worter in Dokument und Titel des Wikipedia-
Artikels,

e die Stérke der Verbindung zwischen Dokument und Wikipedia-Artikel,

e die Wikipedia-Artikel selbst (ob es beispielsweise sehr viele Artikel mit
ahnlichem Namen gibt)

e und das Ausmaf, indem Worter, welche die aktuelle Kategorie un-
terstiitzen, auch andere Kategorien unterstiitzen, die noch mehr zum
Dokument passen.

So koénnen auch mithilfe der Kategorien in Wikipedia Texte verschlagwor-
tet werden. Eine Erweiterung fiir den aktuellen Ansatz wire es, zuséatzlich
Artikel-Texte, Links und die hierarchische Struktur der Kategorien in den
Algorithmus mit einzubeziehen [55].

Wie an den vorgestellten Ansétzen deutlich wurde, hat Wikipedia ein



5. Natural Language Processing 60

groftes Potenzial, Informationen in einer geeigneten Weise zu beschreiben
und zu organisieren. Im Vergleich zu traditionellen Ansétzen bietet es eine
Art Mittelweg zwischen Qualitdt und Quantitéit. Bislang wurde sehr viel mit
professionell erstellten Ressourcen wie Thesauri und Ontologien gearbeitet.
Diese bieten zwar eine hohe Qualitédt, sie sind im Umfang und in der Ab-
deckung von Doménen jedoch immer eingeschrankt. Eine hohe Quantitét,
aber geringere Qualitédt, liefern wiederum Ansétze, welche mit sehr grofen,
jedoch unstrukturierten Textmengen versuchen, Informationen abzuleiten.
Die Daten aus Wikipedia bieten einen Kompromiss zwischen diesen Vorge-
hensweisen. Mit einer riesigen Menge von Artikeln, Tausenden von Mitwir-
kenden, dem Potenzial noch weiter zu wachsen und einer Fiille von niitzlichen
Strukturen stellt es jede andere manuell erstellte Ressource in den Schatten.
Dennoch muss gesagt werden, dass Wikipedia nicht das gleiche Ausmafs an
Vertrauen bietet, wie eine professionell erstellte Ressource und immer weni-
ger umfangreich und reprasentativ fiir die menschliche Sprache bleiben wird
als das gesamte World Wide Web [38].



Kapitel 6

Evaluierung von Semantic APIs

Nach der Darstellung von Methoden, wie Semantic APIs arbeiten, folgt in
diesem Kapitel eine Evaluierung der APIs OpenCalais, AlchemyAPI und Ze-
manta beziiglich der Eigennamenerkennung. In die Analyse eingeschlossen
werden dabei die Fahigkeiten der Disambiguierung und das Angebot von
Links in die Linking Open Data Cloud. Dargelegt werden vor allem Schwie-
rigkeiten in der Eigennamenerkennung, mit denen die Dienste konfrontiert
sind. Bei der Evaluierung zuriickgegriffen wird dabei auf die Testergebnisse
der Anwendung Enrich aus Abschnitt Insbesondere Personen-, Orts- und
Organisationsnamen werden in Augenschein genommen, welche die géngigste
Form von Entitédtentypen darstellen. In Fallbeispielen werden einzelne Sétze
aus den Texten prasentiert, in denen Fehler passiert sind, um vorhandene
Schwierigkeiten zu verdeutlichen.

OpenCalais

OpenCalais bietet derzeit 39 unterschiedliche Entitdtstypen an und stellt
generell eine gute Qualitdt von Entitdten zur Verfiigung. FEine Disambiguie-
rung wird vorerst nur flir Unternehmen, Orte und elektronische Produkte
angeboten. Im Vergleich zu anderen Anbietern werden auch wenig Links zu
Datenbanken wie DBpedia angeboten. Wie auf der Webseite von OpenCa-
lais angemerktﬂ arbeitet das System stark mit Lexika und manuell erstellten
Regeln. Die Entwickler versuchen, nachzuahmen, wie ein Mensch beim Lesen
eines Textes eine Entitat identifiziert und achten auf Hinweise in der Entitét
selbst, im nahen Kontext und im Kontext des gesamten Textes.

Bei den Ergebnissen von OpenCalais ist durchaus mit Fehlern zu rechnen,
wie folgende Beispielen zeigen:

e On 21 June 1940, early in the second year of World War Two,
the French president, Marshall Philippe Pétain, sued for pe-
ace with Adolf Hitler’s Third Reich.

http:/ /www.opencalais.com/how-does-calais-learn
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Hier wird ,War Two" irrtiimlich als franzosischer Préasident und Mar-
schall erkannt, da das Kontextpattern ,,XX, the French president, Mars-
hall“ darauf hindeutet, dass die zwei Worter vor dem Komma eine
Person darstellen.

e The playing of anthems at victory ceremonies is one of the

most emotive parts of any Games and it was an incredible
moment for me at the Moscow and Los Angeles Games.
Hier wird ,Los* falschlicherweise als Stadt gekennzeichnet und Los An-
geles tibersehen. Das Kontextpattern ,Moscow and ..“ lasst das System
darauf schliefsen, dass eine weitere Stadt folgen muss. Da jedoch an die-
ser Stelle das Event ,Los Angeles Games" identifiziert wurde, scheinen
sich die entsprechenden Regeln gegenseitig zu behindern.

e Man Utd boss Ferguson backs Torres to shine for Chelsea.
Hier wird ,,Utd*“ als Person klassifiziert. ,Man Utd“ wird nicht als Ab-
kiirzung fiir ,Manchester United“ erkannt, obwohl dieses im weiteren
Verlauf des Textes erwdhnt wird. Die Verbindung von ,Man“ und ei-
nem nicht im Lexikon vorhandenen Eintrag lasst das System schliefsen,
dass ,,Utd"“ eine Person ist.

e Educated at military school, he was rapidly promoted and
in 1796, was made commander of the French army in Italy,
where he forced Austria and its allies to make peace.

Die gesamte Phrase ,French army in Italy*“ wird hier als Organisation
erkannt. Das Problem ist hier, dass das System nicht weifs, ob ,in Italy*
Teil dieser Phrase ist, da generell auch Eigennamen, welche Wérter mit
Kleinbuchstaben (z.B. ,,Bank of Scotland*) beinhalten, erkannt werden.

e Weiters tendiert OpenCalais dazu, dass Unternehmen manchmal {iber-
sehen werden, insbesondere wenn diese eher unbekannt sind und nicht
mit einer entsprechenden Kontextphrase eingeleitet werden.

Der Grund fiir die entstandenen Fehler ist die Komplexitiat und Vielfalt
der natiirlichen Sprache. Die erstellten Kontextregeln treffen zwar in der
Regel zu, jedoch kommt es durch Unregelméfigkeiten in der Sprache, wie
beispielsweise komplexe Satzstellungen, immer wieder zu Ausnahmeféllen,
in denen eine Regel falsch klassifiziert.

AlchemyAPI

AlchemyAPI unterstiitzt laut eigenen Angaben Hunderte von Entitdtenty-
pen, welche auf deren Webseite einzusehen sind. Die API bietet im Vergleich
zu OpenCalais bessere Disambiguierungs-Fahigkeiten fiir eine Reihe von En-
titdten und in Folge dazu sehr viele Links zu Datenbanken wie DBPedia oder
Freebase. Uber die Funktionsweise von AlchemyAPI ist nur so viel bekannt,
dass die Anbieter stark mit Maschinenlernen und statistischen Algorithmen
arbeiten. Interessant ist, dass keiner der beschriebenen Fehler von OpenCa-
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lais hier auftaucht, jedoch kommt es zu anderen:

e Kommt in einem Text der ganze Name einer Person vor (z.B. ,Fern-
ando Torres*) und an anderer Stelle nur der Vorname (,,Fernando“), so
kann das System nicht erkennen, dass es sich hier um ein- und dieselbe
Person handelt. Dieses Problem tritt nicht nur bei Personen auf, son-
dern auch bei Organisationen. So kann zwischen ,Manchester United*
und ,,United keine Verbindung hergestellt werden.

e Wie oben beschrieben, versucht das System, im Text extrahierte Ei-
gennamen zu disambiguieren. So kann fiir eine Person, welche im Text
nur als ,Lord Coe" bezeichnet wird, eindeutig herausgefunden werden,
dass es sich bei diesem um ,Sebastian Coe“ handelt. Verbindet man
nun diese Fahigkeit mit dem eben beschriebenen Problem der Vorna-
menzuordnung, kommt es dazu, dass ,,Sir Terry*, nicht als der im Text
erwahnte ,,Sir Terry Pratchett”, sondern als ,Sir Terry Wogan“ erkannt
wird.

e Chelsea was defeated by Manchester.
Weiters hat AlchemyAPI die Tendenz, unbekannte Begriffe als Per-
sonen zu klassifizieren. So wurde in diesem Satz ,,Chelsea” als Person
identifiziert und ,Manchester” als Stadt.

Aufgrund der eben beschriebenen Schwierigkeiten, sollte bei AlchemyA-
PI deshalb vor allem die Fahigkeit verbessert werden, Teilphrasen richtig
zuzuweisen. Weiters sollte an der Fertigkeit gearbeitet werden, unbekannte
Begriffe zu klassifizieren.

Zemanta

Zemanta fiihrt keine Eigennamenerkennung im klassischen Sinn durch, da
wie in Abschnitt bereits deutlich wurde, Entitédten, die nicht 6ffentlich
bekannt sind, auch nicht identifiziert werden konnen. Stattdessen werden
Phrasen im Text mit Begriffen aus der Datenbank von Zemanta abgeglichen
und somit Entitdten extrahiert bzw. Links zu vielen verschiedenen Porta-
len erstellt. Diese Vorgehensweise dhnelt etwas dem im vorherigen Kapitel
beschriebenen Problem der Wikification. Zusétzlich werden Entitdtentypen
angeboten, sofern diese identifiziert werden konnen, wobei hier stark mit
Schemata aus Freebase gearbeitet wird.

Die Entitdten bzw. Links von Zemanta stellen durchwegs gute und rele-
vante Ergebnisse fiir Texte dar. So konnte das System beispielsweise aus der
Phrase ,,Scot Paul di Resta® als einziges richtig schliefen, dass ,,Paul di Res-
ta“ einen Personennamen darstellt, das Wort ,Scot®, welches im Englischen
entweder einen Vornamen oder eine Nationalitit darstellt, aber nicht Teil
davon ist. Das System bietet weiters ausgezeichnete Fahigkeiten in der Di-
sambiguierung und es kommt selten zu Fehlern. Trotzdem konnten einzelne
Fehler identifiziert werden:
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e But more than 100 Britons have gone to Dignitas and no
family members or friends have yet been prosecuted.
Hier werden die Worte ,,100 Britons* auf ,,100 Greatest Britons“ in
Wikipedia verlinkt, welche jedoch nicht gemeint sind.

e United got the breakthrough two minutes before half-time
when Javier Hernandez scored from Ryan Giggs’s cross.
Der Fufsballspieler ,,Javier Hernandez* wird hier mit einem amerikani-
schen Comicbuch-Autor verwechselt.

e An out-of-sorts Roger Federer crashed out of the Monte Car-
lo Masters at the quarter-final stage as Jurgen Melzer saw off
the number two seed 6-4 6-4.

,4 6-4“ wird hier aus dem Zusammenhang gerissen und auf einen Fach-
begriff im Lokomotiv-Bau verlinkt.

Durch die Analyse wird deutlich, dass die Dienste trotz der intensiven
Forschung in der Eigennamenerkennung durchaus noch mit Schwierigkeiten
konfrontiert sind.

Die Evaluierung der Texte legt die Vermutung nahe, dass rein regelba-
sierte Ansétze fiir die Erkennung von Eigennamen nicht ausreichen. Durch
das Erweitern von Regeln besteht zwar die Moglichkeit, Fehler auszumerzen
und die Qualitat der Ergebnisse zu verbessern. Jedoch entwickelt sich eine
Sprache stindig weiter und es kommt durch die vielen Unregelméafigkeiten
der natiirlichen Sprache immer zu Konstellationen, in denen manuell erstellte
Regeln falsch klassifizieren.

Da ein wichtiger Schwerpunkt der APIs aber darauf liegt, Eigennamen in
Texten auf ,reale” Entitdten in der Linking Open Data Cloud zu verlinken,
scheint die Ableitung statistischer Werte mithilfe von Trainingstexten von
grofsem Nutzen zu sein.



Kapitel 7

Résumé

Semantic APIs helfen, Texte durch eine automatische Analyse der natiirli-
chen Sprache zu strukturieren bzw. mit Metadaten zu versehen. So ergibt
sich aus diesen Informationen eine Vielzahl von Anwendungsméglichkeiten.

In dieser Arbeit wurde versucht, die Verschlagwortung von Texten in
Content-Management-Systemen durch das Kombinieren mehrerer Semantic
APIs zu verbessern. Es konnte bestdtigt werden, dass jede API ihre eige-
nen Starken und Schwéchen aufweist und dass das Angebot von Tags fiir
Texte deutlich erhoht werden kann. Jedoch ergeben sich durch die Kom-
bination von Semantic APIs fiir die Verschlagwortung neue Probleme. So
ist es erstens schwierig, trotz Relevanz- bzw. Confidence-Werte, fehlerhafte
Ergebnisse von APIs herauszufiltern. Aufterdem entstehen durch die Kom-
bination der Ergebnisse Inkonsistenzen, zum Beispiel durch unterschiedliche
Schreibweise von Namen (Apple vs. Apple Inc.) oder dem Vorschlagen von
dhnlichen Begriffen. Der grofite Vorteil der Kombination mehrerer APIs ist
die Gegebenheit, dass beim Ausfall einer API nicht génzlich auf Ergebnisse
verzichtet werden muss, sondern auf eine der anderen zuriickgegriffen werden
kann.

Da iiber Funktionen und Anwendungsmoglichkeiten von Semantic API-
Anbietern viel bekannt ist, aber wenig iiber Methoden, wie diese Diens-
te eigentlich arbeiten, wurde in der Arbeit ein Uberblick iiber das Gebiet
des Natural Language Processing gegeben. Insbesondere wurde dabei auf
Probleme und Herangehensweisen der Eigennamenerkennung eingegangen,
welches ein wichtiges Vorverarbeitungsgebiet fiir viele NLP-Anwendungen
darstellt und von den meisten Semantic API-Diensten angeboten wird. Zu-
sammenfassend kann gesagt werden, dass das Thema ein viel bearbeitetes
Forschungsgebiet ist, nicht zuletzt aufgrund der vielen Evaluationskampa-
gnen, welche die Entwicklung in dem Bereich mafsgeblich vorantrieben. In
weiterer Folge wurde dargelegt, dass auch Wikipedia mehr und mehr im
Bereich der natiirlichen Sprachverarbeitung zum Einsatz kommt und in Fol-
ge auch von Semantic API-Anwendern ausgebeutet wird. Mit einer grofen
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Menge an Texten in unterschiedlichen Themenbereichen, die zusétzlich in ei-
ner gewissen Weise strukturiert sind, hat Wikipedia das Potenzial, niitzliche
Beitrage zur Sprachverarbeitung zu leisten. Weiters bietet die Verarbeitung
von Wikipedia-Artikeln eine unmittelbare Mdéglichkeit zur Verfiigungstellung
von Links in die Linking Open Data Cloud.

Bei der Evaluation der APIs beziiglich der Eigennamenerkennung wurde
festgestellt, dass die Dienste durchgéngig gute und qualitative Ergebnisse
liefern. Dennoch zeigen Fehler in den Ergebnissen, dass die Aufgabe der
Eigennamenerkennung durchaus keine triviale Aufgabe ist und trotz der in-
tensiven Forschung noch immer Schwierigkeiten aufweist.



Anhang A

Inhalt der CD

A.1 Diplomarbeit

Pfad: |/
diplomarbeit.pdf| . . . . Diplomarbeit im PDF-Format
API-Evaluierung/ . . . . Dateien der API-Evaluierung im XLS-Format

A.2 Applikation

Pfad: |/Enrich

TextAnalysis.zip . . .. Java-Servlets als Eclipse-Projekt
enrich.zip . . ... ... Sourcecode der Typo3-Extension
enrich.t3x . . . ... .. Extension-File fiir Typo3
readme.txt . ... ... Installationshinweise

A.3 Sonstiges

Pfad: |/
Online-Quellen/ . . . . Internetreferenzen im PDF-Format
Grafiken/ . ... .. .. Verwendete Grafiken im EPS-Format
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