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Ausgangssituation
Zahlen und Fakten I

Wie viel Information umgibt uns?

Wachstum 
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Ausgangssituation
Zahlen und Fakten II

5 Exabytes: Alle Wörter die jemals von Menschen 
gesprochen wurden (2002)

Status 2006: 161 Exabytes an digitaler Information

6 Tonnen an Bücher pro Einwohner der Erde 

¾ davon sind Kopien von Originalinhalten

Videos und Bilder werden immer wichtiger

Das Internet als Hauptursache für das Wachstum

¼ der Information wird in Unternehmen erzeugt

95% der Information ist unstrukturiert 

In Unternehmen „nur“ 80% unstrukturiert
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Ausganssituation
Zahlen und Fakten II

Aber: Die Fähigkeit des Gehirns Information 
zu verarbeiten hat sich seit 500 Jahre nur 
geringfügig verbessert.
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Ausganssituation

Decision Making Performance (laut [Eppler 02])

Änderung der Erwartungshaltung

Geringe Antwortzeit (e.g. E-Mails)

Entscheidungen beruhen auf ungenügender bzw. nicht 
relevanter Information

Einfluss auf die physische und mentale Gesundheit
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Technische Lösungsansätze

Verringerung der Informationsmenge

Erhöhung der Informationsqualität

Verbesserter und intelligenter Zugang zu Information

Semantische Technologien

Vision: „Information at your fingertips“

Problem: unstrukturierter Informationsträger „Text“, Komplexes 
Problem des Sprachverstehens 

Fragestellung: 

Erhöhung der semantischen Qualität von unstrukturierten Textdaten?

Automatische Strukturierung von Information möglich?

Schaffen von einfachen Zugängen zu komplexen Informationsräumen
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Definition Text Mining

„Text Mining is the discovery by computer of 
new, previously unknown information, by
automatically extracting information from
different written resources „ [Hearst 1999] 

Fokus liegt auf der Analyse von Inhalten (i.A. 
Text)
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Von was gehen wir aus?

Informationsobjekte mit textuellen Inhalten

Dokumente 

Web-Seiten

Informationsraum: Menge von 
Informationsobjekten

Strukturiert z.B. mittels Taxonomien, Hyperlinks 
etc.

Unstrukturiert
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Anwendungsgebiete

Automatisches annotieren von Dokumenten 

Spam Filter 

Wartung von Klassifikationsschemata wie 
DMOZ

Information Retrieval

Ontology Learning from Text

Visualisierung von Informationsräumen
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Vorverarbeitung von Text
Inhalt eines Informationsobjektes/Dokumentes

Format des Objektes

Text

HTML/Word/PDF/PPT

XML/SGML

Inhalt

Folge von Zeichenketten

Metadaten

Beschreibung des Informationsobjektes anhand 
unterschiedlicher Kriterien

Struktur/Aufbereitung des Inhalts

Überschriften, Absätze, Kapitel
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Vorverarbeitung von Texten
Beispiel Informationsobjekt

Format: PDF

Inhalt

Metadaten:

Autor

Schlüsselwörter

Kategorie

Erstellungsdatum

Dateigröße

Struktur

Überschrift

Kapitel

Literaturverzeichnis
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Vorverarbeitung von Text
Überblick

Ziel: Überführung von Informationsobjekte in eine für Algorithmen 
verarbeitbare Form

Sammeln von Dokumenten (Gatherer, Spider)

Formatnormalisierung (e.g. PDF Text, Word Text)

Lexikalische Analyse  (Tokenization)

Tokenanalyse (optional)

Lemmatisierung (Wortstammanalyse)

Linguistische Analyse (e.g. Nomen, Verben)

Strukturanalyse (e.g. Sätze, Absätze)

Informationsextraktion (IE, e.g. Personenerkennung)

Merkmalsgenerierung und Gewichtung

Ergebnis: 

• Eine Menge von Merkmalen/Features für jedes Dokument

• Merkmalsraum (Feature Space) für einen Informationsraum
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Vorverarbeitung von Text
Crawling

Ziel: Sammeln einer Repräsentativen 
Dokumentmenge

Crawler/Spider im Web

Verfolgung von Hyperlinks ausgehend von 
einer Seed URL 

Ausnutzen von Graph Strukturen
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Vorverarbeitung von Text
Formatnormalisierung

Ziel: Extraktion der relevanten Textteile aus 
gegebenen Informationsressourcen

Trivial für bekannte „strukturierte“ Formate

Nicht-Trivial im Web Kontext

Interpretation aktiver Inhalte (Java Script)

Was sind die relevanten Textteile?
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Vorverarbeitung von Text
Formatnormalisierung
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Vorverarbeitung von Text
Lexikalische Analyse - Tokenization

Ziel: Zerlegen eines Textes in atomare, sinnvolle Einheiten welche weiter 
verarbeiteten werden können.

Zeichenkette: 
“In diesem Seminar erhalten Sie wertvolle Tipps, wie das optimale Kosten-
/Nutzenverhältnis durch gezielte Automatisierung der Metadaten-Extraktion 
erzielt werden kann.”

Beispiele für mögliche Tokens: 

• Word-Grams: 
“In”, “diesem”, “Seminar”, “erhalten”, “Sie”, “wertvolle”, “Tipps”, “,”, 
“wie”, “das”, “optimale”….

• Word Gruppen (Word n-Grams):
“In diesem”, “diesem Seminar”, “Seminar erhalten”, “erhalten Sie”…

• Character n-Grams (hier Länge 3):  
“In “, “n d”, “ di”,”die”,”ies”,”ese”,”sem”…



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

19

Vorverarbeitung von Text
Tokenanalyse-Lemmatisierung

Ziel: Ermitteln von Eigenschaften und Bedeutungen eines Tokens

Lemmatisierung

Reduktion eines Terms (i.e. Wort) auf gemeinsame Formen/Stämme

Gleiche semantische Bedeutung, jedoch andere Syntax

Suffix Stripping: 

“Book” vs. “Books” Book

“Manager”, “Management”, “managing” “Manag”

“Relative” vs. “Relativity” “Relativ”

Root Stemming (morphologische Analyse):

“Haus” vs. “Häuser” “Haus”

“gehen”, “ging”, “gegangen” “gehen”

Komplizierter, benötigt Wörterbuch

Phoneme
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Vorverarbeitung von Text
Tokenanalyse-Satzgrenzenerkennung

Ziel: Ermitteln von Eigenschaften und Bedeutungen eines Tokens

Satzgrenzenerkennung: 

“Im Rahmen des Vortrags am 18. November 2005 werden 
Themen wie z.B. Clustering behandelt.”

Welcher Punkt trennt einen Satz?

Ansätze:

Manuelle Regeln bzw. regulären Ausdrücken

Über Klassifikationsverfahren

Genauigkeit Domänenabhängig

Für Zeitungstext über manuelle Regeln ca. 90%

Über maschinelle Klassifikationsverfahren ca. 98%

Aber: Trainingsbeispiele nötig!
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Vorverarbeitung von Text
Tokenanalyse- Part of Speech Tagging

Ziel: Identifikation von Eigenschaften von Wörtern

Zuordnung von Wortformen (e.g. Nomen, Verben, etc.)

Anzahl der Unterschiedlichen Wortformen definiert durch 
sogn. Tag Set

Parsing-Bäumen: z.B. „Our company is training worker“

S

NP VP

Our company Aux VP

V NP

is

training worker
s

aus C. Manning, H. Schütze: Foundations of stat. NL Processing

S

NP VP

Our company VP NP

is training workers

k1
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Vorverarbeitung von Text
Parsing Bäume

“Our company is training workers”

Mögliche Parsing Bäume

[SUBJ Our company] [VP [VGROUP is training] [OBJ workers]]

[SUBJ Our company] [VP is [COMPL [V training] workers]]

[SUBJ Our company] [VP is [COMPL [ADJ training] workers]]

Äquivalente Syntax mit anderer Bedeutung

Our problem is training workers (2. Parse)

Our product is training wheels (3. Parse)
Siehe http://l2r.cs.uiuc.edu/~danr/Teaching/CS598-05/Lectures/Lec2-intro.pdf



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

23

Vorverarbeitung von Text
Tokenanalyse-Part of Speech Tagging

Problem: Mehrdeutigkeit

Laut Manning/Schütze 455 verschiedene Parse-
Bäume für den Satz: 
"List the sales of the products produced in 1973 
with the products produced in 1972„

Vollständiges Textverstehen ist ungelöstes Problem

Für die meisten Anwendung reichen meist einfache 
Unterscheidungen (e.g. Nomen, Verben, Adjektive) 

Shallow Text Processing

Bsp. Heuristik f. Deutsch
großer Anfangsbuchstabe Hauptwort

k3
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Vorverarbeitung von Text
Ein kurzes Beispiel

„Ein kurzes Beispielchen.“

Lexikalische Analyse: 
{„Ein“,“ „,“kurzes“,“ „,“Beispielchen“,“.“}

Tokenanalyse

Lemmatisierung: {„Ein“,“kurz“,“Beispiel“,“.“}

Satzgrenzenerkennung: 
{„Ein“,“kurz“,“Beispiel“,[“.“;EOL]}

Part-of-Speech Tagging
{[„Ein“;UART],[“kurz“;ADJ],[„Beispiel“;N],[„.“;EOL;PUNCTU
ATION]} 

Zerlegung von Text in atomare Einheiten

Grundlage für die weitere Verarbeitung



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

25

Vorverarbeitung von Texten
Informationsextraktion

Informationsextraktion (IE)

„Füllen von vorgegebenen Tabellen“

Überführung von unstrukturierten Text in strukturierte Vorlagen

vsabol@know-center.atKnow-CenterSabolVedran

wkien@know-center.atKnow-CenterKienreichWolfgang 

mgrani@know-center.atKnow-CenterGranitzerMichael

E-MailZugehörigk.NachnameVorname

Graz

Firmenort

?Know-Center

RechtsformFirmenname
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Zwei unterschiedliche Ansätze

Grammatiken und reguläre Ausdrücke 

Maschinelles Lernen

Zusätzlich zur bisherigen Vorverarbeitung: Anwendung von Gazeteers, Thesauri und 
Ontologien

Typisierung eines Tokens (e.g. Michael ist ein Vorname)

Regeln unter Einbeziehung der Typisierung

Beispiel Strukturen:

- Personennamen:

- Präsident John F. Kennedy = {Titel}{Vorname}{Nachname}

- Datum: 

- 4.11.2005, 4. November 2005 = {Zahl}{punkt}{Zahl}{punkt}{Zahl}, 
{Zahl}{punkt}{N:type=Monat}{Jahr}

- Problem Mehrdeutigkeit: „John F. Kennedy“, „Paris“

Vorverarbeitung von Texten
Informationsextraktion
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Auflösen der Mehrdeutigkeit durch Wortkontext:

- [Person] arbeitet in [Firma]

- [Person] geboren am [Datum]

Nachteil bei Regeln/Lookup Listen: 

- Nicht alles in Gazeteers abgebildet

- Mehrdeutigkeiten

- Wartung von Listen

Beispiel maschinelles Lernen:

- Vorgabe von Beispielen

- Training

- Vorhersagen von Namen auf Basis der trainierten Beispiele

Nachteil: Vorgabe von Trainingsbeispielen notwendig

Vorverarbeitung von Texten
Informationsextraktion
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„Ein kurzes Beispiel von Michael Granitzer“

{[„Ein“;UART], [“kurz“;ADJ], [„Beispiel“;N], [von;ADV], [„Michael“,N] [Granitzer,N] 
[„.“;EOL;PUNCTUATION]}

• Anwenden einer Vornamen Lookup Liste

{[„Ein“;UART], [“kurz“;ADJ], [„Beispiel“;N], [von;ADV], 
[„Michael“,N,lookuptype=Vorname] [Granitzer,N] [„.“;EOL;PUNCTUATION]} 

• Regel: if (Token==Vorname && Token+1.PartOfSpeech==N) 
Token+1.lookuptype=Nachname
Token+1.entitytype = Person
Token.entitytype = Person

• Aus anderer Perspektive: Person = [„Michael“,N] [Granitzer,N] 

Vorverarbeitung von Texten
Informationsextraktion
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Hauptaufgaben im IE:

Named Entity Recognition (NE)

Co-Reference Resolution (CO)

Eigenschaften:

Sekundenbereich (je nach Länge/Komplexität)

Genauigkeit abhängig von Domäne, Textkorpus, Sprache etc.

NE ~ 95%,  CO ~65%, TE ~80%, TR ~75%, ST ~60%

Anwendungen

Metadatenextraktion

Satzbewertungen

Information Retrieval

Vorverarbeitung von Texten
Informationsextraktion
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GATE, A General Architecture for Text Engineering 
(http://gate.ac.uk)

Open Source Text Engineering Framework der
Universität Sheffield

Stanford NLP Toolkit

…

Vorverarbeitung von Texten
Open Source Tools
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Vorverarbeitung von Texten
Beispiel: Gate ANNIE Architektur
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Ergebnis d. Vorverarbeitung

Pro Dokument eine Menge von n Merkmalen

Alle Dokumente beschrieben in einem m 
dimensionalen Merkmalsraum

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Motivation
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Ziel:

Erzeugen von verschiedenen Merkmalen für 
Informationsobjekte 

Informationsraums Merkmalsraum

Mathematisches Modell f. Berechnungen

Statistische Auswertung/Merkmalshäufigkeiten

Ähnlichkeitsberechnung

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Motivation
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Zählen von Vorkommnissen von Merkmalen

Welche statistischen Eigenschaften hat Sprache?

Wie können diese für den Praxiseinsatz 
ausgenutzt werden?

Anwendung:

Erkennen von Zusammenhängen zwischen 
Merkmalen

Selektion von relevanten Merkmalen

Verbesserung der Qualität der Vorverarbeitung

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Merkmalshäufigkeit
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Auswerten von Häufigkeiten

Beispiel: Häufigsten deutschen Wörter

0.01068IST12

0.01131DES11

0.01208DEN10

0.01285VON9

0.01306SIE8

0.01536FÜR7

0.01564ZU6

0.01676WIR5

0.02164IN4

0.05383DER3

0.05390DIE2

0.08427UND1

FrequenzWortRang

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Merkmalshäufigkeit
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Das Verhältnis der Häufigkeit des Auftretens eines Tokens ist invers proportional zu 
seiner Position in der Häufigkeitsliste (f*r=const)

Das 30. Wort kommt 3x häufiger vor als das 90. Wort

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Zipf‘s Gesetz

0.00008427

.

.

.

0.01676

0.02164

0.05383

0.05390

0.08427

Frequenz

1000* 0.00008427=0.08427

5*0.01676=0.0838

4*0.02164=0.085

3*0.05383=1.6283

2*0.05390= 0.106

1*0.09427=0.08427

f*r

Universität1000

..

..

..

WIR5

IN4

DER3

DIE2

UND1

WortRang



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

38

Das Verhältnis der Häufigkeit des Auftretens eines Tokens ist invers proportional zu 
seiner Position in der Häufigkeitsliste (f*r=const)

Das 30. Wort kommt 3x häufiger vor als das 90. Wort

.

aus C. J. Rijsbergen, Information Retrieval

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Zipf‘s Gesetz

Die Frage ist, welche Wörter in diesem Satz relevant sind und welche Texttiele
vernachlässigt werden können.

Die …. ist, welche …. in diesem …. …. sind und welche ….. ….. werden können.

.. Frage …., … Wörter .. … Satz relevant .. .. … … vernachlässigt … ...

… … …, … … .. .. … …. …. … … Texttiele …. …. ….
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„Language Guessing“ auf Zeichnungebene

Automatische Generierung von Stopwortlisten: Suche nach 
„und“ macht wenig Sinn (ca.  377.000.000 Ergebnisse bei 
Google)

Reduktion der Merkmalsmenge auf Merkmale mit 
Informationsgehalt

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Merkmalshäufigkeit Anwendung
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Finden von sinnvollen Wortgruppen, so genannten Collocations

Definition: [A collocation is defined as] a sequence of two or more 
consecutive words, that has characteristics of a syntactic and semantic 
unit, and whose exact and unambiguous meaning or connotation 
cannot be derived directly from the meaning or connotation of its 
components. [Chouekra, 1988]

Großer Korpus notwendig

Beispiel aus Manning/Schütze: Frequenz von Kollokationen

Wort-Bigramme, einfache Tokenisierung

Experiment mit  3 Monaten Text der  "NewYork Times„

saidhe1000716

YorkNew1142915

....

theto 264303

thein 588412

theof808711

2. Wort1. WortHäufigkeitRang

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Kollokationen
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Verbesserung über Berücksichtigung von POS Verfahren [Justeson & 
Katz, 1995]

Filtern nach  vorgegebenen POS Mustern (z.B. NN, AN)

prices

Hussein

year

States

York

2.Wort

oil 

Saddam

last 

United 

New

1. Wort

NN132817

..

NN194212

..

AN33014

..

NN72612

NN114871

MusterHäufigkeitRang

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Kollokationen
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Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Kollokationen

Verbesserung über Berücksichtigung von POS 
Verfahren [Justeson & Katz, 1995]

Filtern nach  vorgegebenen POS Mustern (z.B. NN, 
AN)

prices

Hussein

year

States

York

2.Wort

oil 

Saddam

last 

United 

New

1. Wort

NN132817

..

NN194212

..

AN33014

..

NN72612

NN114871

MusterHäufigkeitRang
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Fragestellung: Welche Wörter/Merkmale kommen mit welchen 
Wörter/Merkmale oft vor?

Erstellen einer Co-Occurrence Matrix

Zelle enthält Häufigkeit des Vorkommnisses eines Merkmals

Auswahl jener Pärchen, welche statistisch Signifikant oft 
vorkommen

Anwendung: Automatisches Vorschlagen von Suchbegriffen 
Suche nach Windows liefert auch Treffer für Linux

Probleme: Geschwindigkeit, Speicherverbrauch

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Co-Occurence Analyse
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„Linux als Open Source Betriebssystem“

„Das Betriebsystem Windows….“

Zusammenhang: Windows Betriebssystem Linux

-3112Open Source

3-910Betriebssystem

119-0Linux

2100-Windows

Open SourceBetriebssystemLinuxWindows Häufigkeiten

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Co-Occurrence Analyse, Beispiel



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

45

Gewichtung von Merkmalen

Ziel: Bezogen auf die Anwendung sinnvolle Reduktion der 
Merkmale auf Basis statistischer Modelle

Wie aussagekräftig ist ein Merkmal?

Ist „Michael Granitzer“ ein aussagekräftiges Merkmal für einen 
Text?

Abhängig von Anwendung

Abhängig von der Domäne

Abhängig vom Informationsraum

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Gewichtung von Merkmalen
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Wichtigkeit eines Merkmales hängt i.A. ab von

Wie oft kommt ein Merkmal/Wort in einem 
Dokument vor

Wie oft kommt ein Merkmal in allen Dokumenten 
vor

In wievielen Dokumenten kommt ein 
Merkmal/Wort vor

Term Frequency Inverse Document Frequency
(TFIDF)

Repräsentation eines Dokumentes als numerischer Vektor

Anwendung von Vektorrechnung 

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Gewichtung von Merkmalen
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Binäre Merkmalsgewichtung

Term Frequency Inverse Document Frequency
(TFIDF)

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Gewichtung von Merkmalen - Mathematisch
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Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Vektorraum Modell - Mathematisch
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Darstellung im Vektorraummodel (Vector 
Space Model)

In der Praxis umfasst der Termraum 100.000 
Dimensionen und mehr

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Vektorraum Modell
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Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Vektorraum Modell - Mathematisch

⎪
⎪
⎪

⎭

⎪⎪
⎪

⎬

⎫

⎪
⎪
⎪

⎩

⎪⎪
⎪

⎨

⎧

=

−

−−−−

−

−

×

nmnmmm

nmnmmm

nn

nn

nm

wwww
wwww

wwww
wwww

D

,1,2,1,

,1,12,11,1

,21,22,21,2

,11,12,11,1

K

MOM

L

Dokument Term Matrix

434.02.01
0001.01.00
1.01.01.0000

0003.04.08

4

3

2

1

654321

d
d
d
d

mmmmmm



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

51

Ähnlichkeit ermöglicht das Ordnen von Dokumenten

Jedes Dokument hat eine Menge von Merkmalen

Je mehr Merkmale übereinstimmen, umso ähnlicher sind 
Dokumente

Problem: Ähnlichkeit wiederum abhängig von Anwendung/Erwartung des 
Benutzers

Metadatenbezogene (e.g. Personen) Ähnlichkeit 
(z.B. Merkmale aus IE)

Inhaltsbezogene Ähnlichkeit
(z.B. Merkmale aus Nouns)

Ähnlichkeit zwischen Dokumenten ist entscheidend für viele Algorithmen

Relevance Ranking (IR)

Query by Example

Klassifikation

Clustering

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Ähnlichkeiten
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Ähnlichkeit ist proportional der Menge der übereinstimmenden Merkmale

Hammingmetrik = # gemeinsame Merkmale/# Alle Merkmale

Beispiel:

D1 = {Semantic, Web}

D2 = {Textanalyse, Semantic, Web}

D3 = {RDF, Technologie, Web}

Hamming(D1,D2)=2/3

Hamming(D1,D3)=1/4

Hamming(D2,D3)=1/5

Wichtigkeit/Häufigkeit von Merkmalen wird nicht berücksichtigt

Vergleich von Schlüsselwörtern

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Ähnlichkeiten
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Vektorraum Modell: Winkel zwischen Vektoren entspricht Ähnlichkeit 
(Cosinusmaß)

Häufig eingesetzt, einfach, liefert gute Ergebnisse

Beispiel:

Problem: Annahme, das Merkmale voneinander unabhängig sind 
stimmt nicht

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Cosinusähnlichkeit
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Skalarprodukt (arithmetische Formel)

Cosinusmaß= Winkel zwischen Query und Dokumentvektor
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Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Cosinusähnlichkeit - mathematisch
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Vorteile:

Schnell und einfach 

Erstellung des VSM erfolgt in O(n)

Auch „ähnliche“ Dokumente werden gefunden

Sortierung nach Grad der Ähnlichkeit

In der Regel bessere Ergebnisse als Hamming (wgn. Termgewichtung)

Nachteile:

Unabhängigkeitsannahme der Terme

Relativ willkürliches Ähnlichkeitsmaß bezogen auf natürlichsprachliche
Texte

Berücksichtigung des Kontextes

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Vector Space Model
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Ausgangspunkt

Terme i.d.R. nicht  unabhängig

Co-Occurrence (gemeinsames auftreten) von Termen gibt 
Aufschluss über Synonyme/Polyseme Begriffe

Ziel:

Transformation der Dokumentvektoren vom hochdimensionalen 
Termvektorraum in einen Konzeptvektorraum niedrigerer 
Dimensionalität 

Ausnutzen von Korrelationen zwischen Termen zur Identifikation 
von Synonymen (z.B. „Web“ und „Internet“ häufig zusammen)

Ausnutzen von Korrelationen zwischen Termen zur Identifikation 
von Polysemen (z.B. „Java“ mit „Library“ vs. „Java“ mit „Kona
Blend“ vs. „Java“ mit „Borneo“)

Statistische Analysen und Ähnlichkeit zwischen 
Dokumenten
Latent Semantic Indexing/Latent Semantic Analysis
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Statistische Analysen und Ähnlichkeit zwischen 
Dokumenten
LSI Mathematisch
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Ausgangspunkt Dokument Term Matrix

Frage: Wie kann diese zerlegt werden?
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Singulärwertzerlegung:

Zerlegung der Dokument Term Matrix D = U × Σ × VT

m×r-Matrix U mit orthonormalen Spaltenvektoren,  entspricht den Eigenvektoren von DDT

r×r-Diagonalmatrix Σ mit den Singulärwerten von D

n×r-Matrix V mit orthonormalen Spaltenvektoren, entspricht den Eigenvektoren von DTD

r ist der Rang der Matrix D

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
LSI Mathematisch

Term-Dokument-
Matrix
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0

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
Mathematisch
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1. Reduktion der r Eigenwerte auf k

2. Reduktion der Matrizen U & V auf m x k 
bzw. k x n

3. Berechnung der neuen Dokument Term 
Matrix



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

60

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
LSI Beispiel: Dokumente

Aus „ Modelling the Internet and the Web – Probabilistic Methods and 
Algorithms“, P. Baldi, P. Frasconi, P. Smyth, Wiley, 2003“
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Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
LSI Beispiel: Term Dokument Matrix

Aus „ Modelling the Internet and the Web – Probabilistic Methods and 
Algorithms“, P. Baldi, P. Frasconi, P. Smyth, Wiley, 2003“
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Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
LSI Transformierte MAtrix

Aus „ Modelling the Internet and the Web – Probabilistic Methods and 
Algorithms“, P. Baldi, P. Frasconi, P. Smyth, Wiley, 2003“
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Vorteile

Höhere Genauigkeit

Auflösen von polysemen und homonymen Begriffen

Nachteile

SVD ist Rechenintensiv in der Berechnung

Aktualisierung mit neuen Dokumenten komplex

Keine Sparse Repräsentation mehr

Einschränkung der Suchoperatoren (AND, OR, NEAR etc.)

Statistische Analysen und Ähnlichkeit 
zwischen Dokumenten
LSI 
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Inhalt

Ein paar Zahlen zur Motivation

Vorverarbeitung von Texten 

Statistische Analysen und Ähnlichkeit zwischen 
Dokumenten (VSM, LSI)

Maschinelle Lernmethoden im Überblick

Textklassifikation (Rocchio, k-NN, SVM)

Clustering, Automatische Gruppierung von Texten (K-
Means)

Evalueriungskriterien
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Definition: The ability of a program to learn from experience —
that is, to modify its output on the basis of newly acquired 
information (Nature).

Induktiv: Vom Speziellen zum Allgemeinen (Beispielbasiert)

Deduktiv: Vom Allgemeinen zum Speziellen (Logik)

Der Fokus im ML liegt auf der Induktion

Relevante Disziplinen:

Künstlichen Intelligenz (vorwiegend deduktive Ansätze)

Wahrscheinlichkeitstheorie & Statistik

Komplexitätstheorie & Informationstheorie

Philosophie, Psychologie & Neurobiologie

Maschinelles Lernen
Definitionen
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Supervised Learning (Klassifikation)
Lernen von vorgegebenen Zuordnungen

Unsupervised Learning (Clustering)
Zuordnung eines Modells zu Datenpunkten

Semi-Supervised Learning
Mischung aus Supervised & Unsupervised

Reinforcement Learning
Lernen von Aktionsmustern durch Belohnung

Maschinelles Lernen
Wichtigsten Lernarten
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Bayes Klassifikation 

Neuronale Netzwerke

Lineare Klassifikatoren

Entscheidungsbäume

Genetische Algorithmen

….

Maschinelles Lernen
Auszug an populären Techniken
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Gegeben: Menge von Datenpunkten (x) mit gewünschten 
Zuordnungen (y)

Ziel: Lernen einer Funktion, welche Zuordnungen automatisch auf 
neuen, noch nicht gesehenen Datenpunkten trifft. 

Lösung (Brute-Force): Suche in allen möglichen Funktionen nach der 
„besten“ Lösung

Wichtig: Generalisierungsfähigkeit & Overfitting

Maschinelles Lernen
Definition: Supervised Learning
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Wann spielt man Tennis?

Maschinelles Lernen
Supervised Learning - Beispiel

xi yi
Hypothesenklasse ist Entscheidungsbaum
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Textklassifikation 

Kontexterkennung 

Ranking von Suchergebnissen

Gen Daten Analyse

Bildanalyse

Spracherkennung 

Robotik

Quantenphysik („Charming Quants“)

Maschinelles Lernen
Anwendungsbereich Supervised Learning
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Inputdaten (X)

Nominale Wert: Temperature = {Hot, Mild, Cold}

Numerische Werte: Temperature = 32°

Vektoren X=<0.4,0.5…0.1>

Klassifizierung y

Binäre Klassifikation y={0,1}

Mehrere Klassen: y={PlayTennis, PlayGolf, 
PlayJazz}

Regression:

Maschinelles Lernen
Überblick hinsichtlich Datenart  

ℜ∈y
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Supervised ML: Automatisches zuordnen von Dokumenten 
zu Klassen basierend auf deren Merkmalen

Input: hochdimensionale Vektoren

Im Allgemeinen mehrere Klassen (Multi-Class)

Im Allgemeinen mehrere Zuordnungen eines Dokumentes 
zu Klassen (Multi-Label)

Maschinelles Lernen
Textklassifikation
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Spam Filter

Positiven Beispiele: Erlaubte Mails

Negative Beispiele: Spam Mails

Zuordnung von Dokumenten zu Klassifikationsschemata

z.B. IPTC, ACM, DMOZ, YAHOO

Named Entity Extraction

Part of Speech Tagging

Helpdesk

Textklassifikation
Anwendungsmöglichkeiten
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Dokument = Merkmalsvektor

Training: Lazy Learner, d.h. “kein” Training

Klassifikation: Welche Nachbarn gehören zu welcher Klasse?

Majority Vote über die Anzahl der Klassen

S
em

antic

Web

Textklassifikation
k-Neares Neighbour Classifier
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Dokument = Merkmalsvektor

Training: Finde trennende Ebene (Hyperebene)

Algorithmen: Rocchio, Perceptron, Support Vector Machines

XOR-Problem

S
em

antic

Web

Textklassifikation
Lineare Klassifikatoren
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Textklassifikation
Linearer Rocchio Klassifikator
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Textklassifikation
Support Vector Maschinen

Problem: i.A. existieren eine Vielzahl von 
möglichen Trennenden (Hyper)Ebenen

Welche davon liefert die besten Vorhersagen?
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Textklassifikation
Support Vector Maschinen

Large Margin Classifier: 
(Hyper)Ebene, mit 
maximalen Abstand zu 
den Beispielen

Support Vektoren:

Vektoren mit minimalen 
Abstand zur Hyperebene
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Textklassifikation
Support Vector Maschinen

Eigenschaft der Beispiele

n-Ungleichungen

Minimieren nach w und b liefert
maximale Margin

Lagranges Optimierungsproblem
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Supportvektoren sind Beispiele mit 

Klassifikationshypothese als inneres Produkt 
der Supportvektoren

Kerneleigenschaft

Textklassifikation
Kerneleigenschaft (simplifiziert)

0≠iα
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Vorteile

Hohe Genauigkeit

Hochdimensionale Daten (d.h. gut für Text)

Trennende Hyperebene bestimmt durch Beispiele 
(Supportvektoren)

Kerneleigenschaft

Fundierte Theorie: vorhersage der 
Generalisierungseigenschaften mit gewisser 
Wahrscheinlichkeit möglich

Nachteile

Hohe Trainingszeit (ohne Heuristiken)

Gute Heuristiken existieren

Textklassifikation
SVM‘s
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Textklassifikation
Support Vector Maschinen

Einführung in SVM‘s:

http://www.kernel-machines.org/

http://mlg.anu.edu.au/~raetsch/ps/review.pdf
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Weitere Techniken

Neuronale Netzwerke

Bayes Klassifikatoren

Entscheidungsbäume

Anzahl der Trainingsbeispiele entscheidend

Inter Indexer Inkonsistenz

Qualität abhängig von der Anzahl der Klassen, Domäne etc.
(z.B. [Liu et. al 05]: Tests mit Yahoo: F1 Wert von 0.24 bei 
800.000 Dokumenten und 300.000 Klassen) 

Ausnutzen von Strukturen von Informationsräumen (e.g. 
Taxonomien)

Problem: Reihung von Klassifikationsergebnissen

Textklassifikation
Genauigkeit
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Gegeben: Menge von Datenpunkten (x) ohne Zuordnung (y)

Ziel: Approximation eines vorgegebenen Modells 

Clustering

Reinforcement-Learning

Dimensionalitätsreduktion

Wahrscheinlichkeitsfunktion

Maschinelles Lernen
Unsupervised Learning

},,,,{ 121 ><><><><= − nn xxxxX K
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Gegeben eine Menge an Datenpunkte 

Finde jene Gruppen C von Datenpunkten, 
welche ein gegebenes Kriterien (z.B. 
Ähnlichkeitsfunktion) optimieren

Hartes Clustering vs. Fuzzy Clustering

Clustering
Definition

},,,,{ 121 ><><><><= − nn xxxxX K

i
i

i

jierijirai

CXXC

CCfCfCC

U=⊆

→∀∧→=
≠

;

min}),(max)(|{ intint



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

86

Intra-Cluster Kriterium: 

Maximiere die Ähnlichkeit aller Datenpunkte in 
einem Cluster 

Minimiere die Distanz der Datenpunkte in einem 
Cluster

Inter-Cluster Kriterium: 

Minimiere die Ähnlichkeit der Datenpunkte aus 
unterschiedlichen Cluster

Maximiere die Distanz der Datenpunkte aus 
unterschiedlichen Cluster

Formulierung auch in Form einer Funktion möglich

Clustering
Definition



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

87

Repräsentation eines Clusters

Centroid: Summe der Datenpunkte

Medoid: „Bester“ Datenpunkt im Cluster

Problem: Lesbare Beschreibung eines Cluster

Finden von abstrakten Begriffen zur 
Beschreibung eines Clusters ist problematisch 
(e.g. Fußball vs. “Rapid, Austria”)

Clustering
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Hierarchisches Clustering

Agglomerativ (Bottom-Up)

Divisive (Top-Down)

Partitionierendes Clustering

K-Means/K-Medoid

Fuzzy K-Means

Probabilistische Methoden

Dichtebasierte Verfahren

Clustering
Methoden
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S
em

antic

Web

Clustering
Beispiel
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S
em

antic

Web

Clustering
Beispiel
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Gegeben: Dokumentvektoren, Anzahl der Cluster c

Sketch d. Algorithmus 

1. Wähle zufällig c Dokumente und setzte diese als Clustercentroid

2. Berechne die Ähnlichkeit aller Dokumente zu den Clustercentroiden

3. Addiere die Dokumente  zu dem Centroiden mit maximaler Ähnlichkeit

4. Gehe zu 2 solange bis sich die Centroiden nicht mehr ändern

Continuous K-Means vs. Batch K-Mean

Clustering
Beispiel K-Means
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Bottom up

Gegeben Dokumentvektoren, Anzahl Cluster c

1. Suche Dokument mit maximaler Ähnlichkeit zu allen 
anderen Dokumenten und allen bekannten Clustern

2. Vereinige das gefundene Dokument mit dem ähnlichsten 
Cluster/Dokument

3. Gehe zu 1

Verschiedene Linkage Strategien 

Single Link: minimale Distanz zwischen Cluster

Complete Link: maximale Distanz zwischen Cluster

Average Link: Durchschnittliche Distanz zwischen 
Cluster

Clustering
Beispiel Hierarchical Agglomerative Clustering
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Anwendung:

Automatische Extraktion von Themen einer Suche

Finden von Plagiaten/Mutationen von Texten

Extraktion von Konzepten in einem 
Informationsraum

Zusammenfassung von Texten

Clustering
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Clustering
Anwendungsbeispiel
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Clustering
Automatisches Gruppieren von Patenten
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Ähnlichkeitsmaß ist essentiell 

Gruppierung nach Datum

Gruppierung nach Personen

Gruppierung nach Inhalt

Laufzeit vs. Qualität

Wie viele Gruppen? 

Clustering von 4000 Dokumenten in “Echtzeit” möglich 

Clustering des WWW’s:

Nur Approximativ

30 Millionen Dokumente ~ 2 Tage

Clustering
Herausforderungen
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Was bedeutet Genauigkeit?

Wie ist diese Messbar

Unterschied Supervised vs. Unsupervised

Supervised: Messung, wie gut die 
Zuordnung gelernt wurde

Unsupervised: Durchschnittliche Inter-
bzw. Intra Cluster Similarity

Evaluierungsmethoden
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Was bedeutet Genauigkeit?

Wie ist diese Messbar

Unterschied Supervised vs. Unsupervised

Supervised: Messung, wie gut die 
Zuordnung gelernt wurde

Unsupervised: 

Durchschnittliche Inter- bzw. Intra Cluster 
Similarity

Vergleich mit vorgegebener Klassifikation

Evaluierungsmethoden
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Kontingenztabelle

Für jede Klasse:

Evaluierungsmethoden
Supervised

True 
Negatives

False 
Negatives

Negative

False 
Positives

True 
Positives

Positive

FalseTrueKlasse Ci

Klassenzugehörigkeit
(Ground Truth)

K
la

ss
ifi

ka
tio

ns
-

en
ts

ch
ei

du
ng
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Evaluierungsmethoden
Supervised

True 
Negatives

(TN)

False 
Negatives
(FN)

Negative

False 
Positives
(FP)

True 
Positives 
(TP)

Positive

FalseTrueKlasse Ci

Accuracy/Error Rate

Precision (Genauigkeit)

Recall (Vollständigkeit)

Fβ-Measure
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Evaluierungsmethoden
Supervised

Macro-Averaging vs. Micro-Averaging

Erstellen von Testsamples

Split in Training- & Testdaten

Random Sampling

Cross-Validation
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Inhalt

Ein paar Zahlen zur Motivation

Vorverarbeitung von Texten 

Statistische Analysen und Ähnlichkeit zwischen 
Dokumenten

Clustering, Automatische Gruppierung von 
Texten

Textklassifikation 

Ontology Learning from Text
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Reduzierung des Aufwandes bei

Erzeugung von Ontologien

Erweitern bzw. aktualisieren von 
Ontologien

Zuordnen von Instanzen

Multidisziplinäres Feld: NLP, Data und Web 
Mining, maschinelles Lernen, 
Wissensrepräsentation

Ontology Learning from Text
Motivation und Fragestellung
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Wie können die hier beschriebenen Techniken 
angewendet werden?

Identifikation von Konzepten

Identifikation von Relationen zwischen Konzepten

Zuordnung von Instanzen zu Konzepten

Startpunkt: 

relevante Menge an Dokumenten/Texten

Lexikalische Ressourcen (e.g. Dictionaries, 
Glossar)

Ontologien (e.g. WordNet)

Ontology Learning from Text
Motivation und Fragestellung
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Vorverarbeitung

POS Tagging essentiell (z.B. Identifikation von Noun Phrases)

Struktur/Syntax wird mit berücksichtigt

Extraktion von Konzepten

Statistische Analysen

Finden von Schlüsselbegriffen

Finden von Schlüsselphrasen (n-Word Grams)

Clustering

Finden von Konzepten in Datenbeständen

Definition des Konetxtes

– Syntaktisch
– Co-Occurrence

Information Extraction

Identifikation von Personen, Orten etc.

Zusätzliche Analyse der Struktur (e.g. Autor: [Person])

Ontology Learning from Text
Extraktion von Konzepten
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Klassifikation

Zuordnen von Dokumenten

Zuordnen von Sätzen

Zuordnen von Wortgruppen

Information Extraction

Identifikation von Personen, Orten etc.

Zusätzliche Analyse der Struktur (e.g. Autor: 
[Person])

Ontology Learning from Text
Zuordnen von Instanzen
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Symbolisch:

Regulärer Ausdruck (Lexico Syntactic Patterns aka. Hearst Patterns): 

Musikinstrumente, wie die Gitarre, das Schlagzeug…

[Substantiv], wie [Art] [Substantiv], [Art] [Substantiv] *

Lernen von Ausdrücken mittel Klassifikation

Automatisches finden von Gruppen solcher Regeln 

Part-of-Speech Tagging

Ein richtiges Beispiel genügt

Statistisch:

Co-Occcurrences

Hierarchical Clustering: hierarchische Beziehung zu Sub-Cluster

Extraktion aus großen Datenmengen

Klassifikation von Instanzen

Ontology Learning from Text
Extraktion von Relationen
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-Ontology Learning Framework vom Institut für 
Angewandte Informatik und Formale 
Beschreibungsverfahren (AIFB), Universität Karlsruhe 
(TH)
-http://ontoware.org/projects/text2onto/

Ontology Learning from Text
Beispiel: Text2Onto, AIFB Karlsruhe
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Chris Manning and Hinrich Schütze, Foundations of Statistical
Natural Language Processing, MIT Press. 
http://nlp.stanford.edu/fsnlp/

D. Maynard, V. Tablan, C. Ursu, H. Cunningham, and Y. Wilks. 
Named Entity Recognition from Diverse Text Types. In Recent
Advances in Natural Language Processing 2001 Conference, 
pages 257–274, Tzigov Chark, Bulgaria, 2001. 
http://gate.ac.uk/sale/ranlp2001/maynard-etal.pdf.

Gate User Guide: http://gate.ac.uk/sale/tao/index.html

Text Mining: Predictive Methods for Analyzing Unstructured 
Information (Hardcover), Sholom Weiss, Nitin Indurkhya, Tong 
Zhang, Fred Damerau

Literatur zum Thema
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Linguistische Analysen zur Merkmalsgenerierung aus Text

Überführung in Vektorform zur Berechnung

Gewichtung des Vektorraums

Selektion von Merkmalen

Transformation des Vektorraums 

Supervised Machine Learning

Lineare Klassifikatoren

Support Vektor Maschinen

Unsupervised Machine Learning

K-Means

HAC

Evaluierung: Precision & Recall

Zusammenfassung
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Zum Nachlesen:“Modelling the Internet and the
Web – Probabilistic MEthods and Algorithms“, 
P. Baldi, P. Frasconi, P. Smyth, Wiley, 2003

Kapitel 4: Text Analysis, verfügbar unter:

http://media.wiley.com/product_data/excerpt/61/0
4708490/0470849061.pdf

Zusammenfassung



2007

http://www.know-center.at

© Know-Center / IWM

113

C. van Rijsbergen. Information Retrieval, 1979

D. Manov, A. Kiryakov, B. Popov, K. Bontcheva, and D. Maynard. 
Experiments with geographic knowledge for information
extraction. In Workshop on Analysis of Geographic References, 
HLT/NAACL’03, Edmonton, Canada, 2003. 
http://gate.ac.uk/sale/hlt03/paper03.pdf

Mladenic, D., "Text-learning and related intelligent agents: a survey," 
Intelligent Systems and Their Applications, IEEE [see also IEEE 
Intelligent Systems] , vol.14, no.4pp.44-54, Jul/Aug1999

Text Categorization (2005) Fabrizio Sebastiani
http://citeseer.ist.psu.edu/sebastiani05text.html

Xu, R. & Wunsch, D. (2005), 'Survey of clustering algorithms', Neural 

Networks, IEEE Transactions on 16(3), 645--678.
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