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Kurzfassung

Nirgendwo sonst als im Internet kdnnen positive und negative Erfahrungen
schneller und weitlaufiger ausgetauscht werden. Fir heutige Unternehmen wird
somit immer wichtiger vorhandene Meinungen von Kunden zu kennen, zu analy-
sieren und zu Uberwachen, um schnellstmdglich auf einen negativen Ruf reagieren
zu kénnen. Da nahezu jeder Mensch in der Lage ist, seine Meinungen online aus-
zudriicken — und dies auch tut — entsteht eine fast unendliche Masse an Daten,
welche analysiert werden muss. Hier ist das manuelle Durchsuchen nicht mehr
ausreichend und automatisierte Methoden werden benétigt. In der vorliegenden
Arbeit wird ein solches Verfahren auf Eignung fur die Klassifikation von Séatzen
hinsichtlich ihrer Polaritat uberprift. Ein Klassifikator aus dem Bereich des ma-
schinellen Lernens wird mit unterschiedlichen Datensatzen und Einstellungen
getestet und anschlieRend prototypisch in ein bestehendes Informationsextrakti-
ons-System integriert.
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1 Einleitung

Das Internet beeinflusst unser Leben in der heutigen Zeit mafgeblich. Es gibt
kaum noch einen Menschen, der wichtige Entscheidungen trifft, ohne sich vorher
online Uber die vorhandenen Mdglichkeiten und jeweiligen Meinungen dazu zu
informieren. Sei es der Einstieg in eine neue Firma, vor dem ausfihrlich tGber den
Umgang mit den Mitarbeitern recherchiert wird oder der Umzug in eine neue
Stadt, vor dem Foren durchgeforstet werden, um Meinungen der Ansassigen Uber
die Gegend zu erhalten. Auch die Anschaffung eines neuen technischen Gerates
wird kaum noch durchgefihrt, ohne vorheriges Lesen der Erfahrungsberichte an-
derer Nutzer. Das Internet wird zudem nicht mehr nur fiir die Informationsbe-
schaffung, sondern mittlerweile auch zur Informationsverbreitung verwendet. Na-
hezu jeder Mensch ist in der heutigen Zeit in der Lage, sich Uber diverse Kanale
im Internet auszudriicken. Somit entsteht eine groRe Masse an Daten, welche ma-
nuell kaum noch zu Uberblicken ist. In vielen dieser Daten stecken jedoch nitzli-
che Informationen fiir die unterschiedlichsten Parteien, sei es fur den Privatnutzer
oder fir kommerzielle und nichtkommerzielle Unternehmungen. Fur die Zukunft
ist es sinnvoll, wenn nicht sogar unumgénglich, das manuelle durch maschinelles
Recherchieren zu ersetzen.



1.1 Motivation

Da mittels des Internets der Zugang zu scheinbar unendlich vielen Meinungen
uber ebenso unendlich vielen Themen gelegt ist, werden flr diese Masse an Daten
automatische Analysetechniken benétigt. Nicht nur die grofRe Menge der Daten ist
ein Grund flr die Notwendigkeit maschineller Techniken. Auch ist es flr einen
Menschen nicht immer mdglich, objektiv Meinungen zu klassifizieren. Haufig
sind sich verschiedene Personen nicht einig dariiber, ob eine Aussage eher positi-
ver oder negativer Natur ist. Eventuell kénnen Maschinen hier eine konsistentere
Klassifikation bieten. Einer Maschine konnen dafiir Regeln beigebracht werden
oder sie konnen selbst anhand von Beispielen Muster erlernen. Letzteres bezieht
sich auf den Ansatz des maschinellen Lernens. Wenn ein Computer anhand von
Beispielsdtzen zukiinftig neue S&tze automatisch in die Kategorien positiv und
negativ einordnen konnte, wie hilfreich wére dies beispielsweise flr einen Pro-
duktersteller? Er kdnnte sich geduBerte Meinungen zu dem neu auf dem Markt
erschienenen Produkt automatisch zusammenfassen lassen. Wie viele Nutzer
konnten vor der Unzufriedenheit mit fehlerhaften Produkten bewahrt werden,
wenn schnell erkennbar ist, dass diese Geréte eventuell Produktionsfehler haben?
Und wie viele Hersteller kdnnten rechtzeitig auf diesen Mangel ihres Produktes
reagieren? Ausgehend von diesen Fragestellungen wird in der vorliegenden Arbeit
die automatische Analyse von Meinungen betrachtet.

1.2 Ziel der Arbeit

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf dem automatischen Klassifizieren von aus dem
Internet gewonnenen Meinungen beziiglich ihrer Orientierung. Das heil3t, es ist
das Ziel automatisch eine groRe Menge an Meinungen positiven, negativen oder
gegebenenfalls objektiven Kategorien zuzuordnen. Diese semantische Analyse
von Daten wird als Opinion Mining (zu dt.: ,,Stimmungsanalyse*) bezeichnet. Die
Verfahren aus diesem Bereich sind vorrangig flr unstrukturierte Daten konzipiert.
Dies ist auch haufig die Form der aus dem Internet extrahierten Meinungen. Die
Sprache, in der diese Klassifizierung umgesetzt wird, ist Deutsch. Der Groliteil
der Forschungen betrachtet englisch-sprachige Dokumente, die deutsche Sprache
ist hinsichtlich des Opinion Mining relativ unerforscht.

Der spezielle Anwendungsfall fur das Opinion Mining in dieser Arbeit ist, dass
ein Hersteller die Meinungen Uber seine Produkte auf dem Markt automatisch
analysiert haben moéchte. Fur das Unternehmen ist es essentiell zu erfahren auf
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welche Themen sich diese AuRerungen beziehen und ob sie sich auf das gesamte
Produkt oder nur auf einzelne Eigenschaften beziehen. Aullerdem liegt die Priori-
tat des Herstellers hochstwahrscheinlich auf den negativen Meinungen. Sind diese
bekannt, kénnen gezielter Verbesserungen an den Produkten durchgefiihrt und
somit Kunden gleichzeitig zufriedener gestellt werden.

Die Grundlage flr das Bilden von Problemklassen sind Rezensionen von Nutzern
zu zuféllig gewdhlten Produkten. Diese sind im Web u. a. auf diversen Social Me-
dia Kandlen zu finden.

Fur das Erkennen und die Extraktion von Meinungen bezuglich verschiedener
Entitaten® und deren Aspekten sind unterschiedliche VVorgehensweisen méglich,
diese konnen wiederum in mehrere Teilschritte zerlegt werden. Die einzelnen
Schritte sind das Klassifizieren von Aussagen beziglich ihrer Polaritat sowie das
Erkennen, von welchen Produkten bzw. Eigenschaften diese Meinungen handeln.
Néhere Erlauterungen zu den einzelnen Teilschritten aus denen das Opinion Mi-
ning besteht sind in Abschnitt 2.2.2 zu finden. Das Erkennen der Polaritat ist eine
Problemstellung des Opinion Mining, wohingegen die Extraktion der Entitéten,
auf welche sich die Meinungen beziehen, ihre Urspriinge in der Informationsext-
raktion hat. Letzteres kann also mit Hilfe von Methoden aus diesem Bereich um-
gesetzt werden. Fir den Praxisteil dieser Arbeit ergeben sich somit drei Mdglich-
keiten fur die Reihenfolge und die Inhalte dieser zwei Teilschritte:

I. Zu Beginn wird das gewahlte Produkt durch eine Ontologie-dhnliche Struktur
dargestellt. Ziel dabei ist es, die vorhandenen Aspekte abzubilden und anschlie-
Rend Satze auf deren Vorkommen zu untersuchen. Nach der Sammlung aller S&t-
ze, welche die bekannten Aspekte enthalten, werden diese in die Kategorien posi-
tiv, objektiv und negativ eingeordnet. Dies geschieht entweder mit Hilfe eines
Woarterbuches oder eines maschinellen Klassifikators.

I1. Vorhandenen Kundenbewertungen werden hinsichtlich des gemeinsamen Vor-
kommens von Nomen und Adjektiven untersucht, aus den haufig auftretenden
wird ein semantisches Netz gebildet. Es wird davon ausgegangen, dass Nomen
h&ufig Aspekte beschreiben und dass Adjektive eine Polaritat ausdriicken. Welche
Polaritat beschrieben wird, kann anschlieend mit Hilfe eines speziellen Worter-
buches identifiziert werden.

! In dieser Arbeit sind die Entitaten die Produkte aus den Kategorien Handy und Notebook.



I11. Es werden im ersten Schritt Sétze in gewéhlte Kategorien eingeordnet. Hierfiir
wird ein Goldstandard, mit dessen Hilfe ein maschineller Klassifikator trainiert
wird, erstellt. Nachdem alle vorhandenen Dokumente klassifiziert sind, erfolgt die
Extraktion der beinhalteten Themen der Satze.

Die erste Variante des VVorgehens erscheint als nicht allgemein anwendbar, da hier
vorher spezifisch zu einem Produkt Informationen als Ontologie dargestellt wer-
den missen. Das heil3t, dass es noch vor dem Kilassifizieren der Meinungen wich-
tig ist zu wissen, aus welchen Aspekten das Objekt besteht. Die zweite Variante
wird ebenso verworfen, da hier fiir die Suche nach Schlusselwortern, beziglich
der positiven und negativen Aussagen, ein Worterbuch angewendet werden muss.
Dieses Verfahren wurde in der Vergangenheit bereits mehrfach erforscht und als
nicht ausreichend bewertet.

In dieser Arbeit wird die Aufgabe mit dem dritten Ansatz geldst, welcher allge-
meingultiger ist. Es sollen erst Satze in positive, negative und gegebenenfalls ob-
jektive Kategorien eingeordnet werden, was unabhéngig von den Themen der Sat-
ze geschieht. Interessant erscheint die Frage, ob mit Hilfe von maschinellen Lern-
verfahren, ohne jegliche Vorverarbeitung und Regelbildung, Sétze hinsichtlich
ihrer Polaritaten Klassifiziert werden kénnen. Die Herangehensweise mit Hilfe
eines Worterbuches oder auch das Bilden von Regeln zur Extraktion von Meinun-
gen wird besonders in der englischen Sprache oft in wissenschaftlichen Arbeiten
umgesetzt und erbrachte gute, jedoch nicht vollkommen befriedigende Ergebnis-
se.? Eventuell kann ein Klassifikator Muster und Strukturen in Satzen erkennen,
welche nicht durch grammatikalische Regeln oder einzelne Stichworte erfasst
werden konnen. Ein Goldstandard soll erstellt werden und als Grundlage fur den
Klassifikator dienen. Um anschlielend aus den klassifizierten Satzen Problem-
klassen bilden zu kénnen, wird versucht mit Hilfe von Informationsextraktions-
Methoden die Produkte und deren Aspekte zu erkennen. Zusétzlich kann mittels
dieser Methoden eine genauere, nicht nur satzweise, sondern auf der Ebene von
Wortgruppen erfolgende Zuordnung von Meinungen zu den einzelnen Aspekten
erfolgen. In Abbildung 1 ist der Ablauf dargestellt.

2 In Abschnitt 2.2.2 werden diese Herangehensweisen ausfiihrlich erlautert.
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Abbildung 1: Ablauf der Herangehensweise dieser Arbeit an die Problemstellung des Opinion Mining

1.3 Forschungsfragen

Kann durch das satzweise Einordnen von Bewertungen in die Kategorien posi-
tiv, negativ und neutral das Bilden von Problemklassen beziiglich eines Produk-
tes unterstitzt werden?

Fur Unternehmen ist es nicht nur wichtig zu wissen, wie gut ein Produkt o. . von
den Nutzern angenommen wird, sondern auch welche Kritikpunkte oder Fehler
diesbeziiglich gedulert werden. Es ist essentiell zu wissen, welche Probleme be-
stehen, um Verbesserungen der Qualitdt umzusetzen und gezielte auf Kunden-
winsche eingehen zu kénnen. Es ergibt sich die Frage, ob mit Hilfe von Opinion
Mining-Verfahren automatische Zusammenfassungen Uber Produkte in deutscher
Sprache hinsichtlich ihrer Méngel erstellt werden kénnen.

Kdénnen mit Hilfe von automatischer Textklassifikation Satze ohne spezielle
Vorverarbeitung in positive, neutrale und negative Kategorien eingeordnet wer-
den?

Der grofite Teil der bisherigen Forschung hinsichtlich der Kategorisierung von
Dokumenten nach ihrer semantischen Bedeutung wurde mit Hilfe von Worterbu-
chern umgesetzt. Diese Worterblcher enthalten Schliisselworter, welche direkt
oder auch indirekt eine bestimmte Emotion oder Bedeutung wiedergeben. Nach



diesen wird in den zu klassifizierenden Dokumenten gesucht. Bei dieser Methode
werden aber hdufig weitere Indikatoren fiir eine beinhaltende Meinung Gbersehen.
Andere Herangehensweisen der Untersuchungen auf semantische Bedeutungen
werden mit Hilfe von sogenannten Mustern durchgefiihrt. Hier werden Regeln,
die beschreiben in welcher Form Meinungen auftreten, verwendet. Ein Beispiel
dafir ist, dass negative Adjektive vor einem Nomen eine negative Meinung aus-
driicken. Generelle Probleme bergen die Erkennung von Ironie oder Sarkasmus.
Ebenso wenig fallt der Konjunktiv® selten in den Hauptfokus der Forschungen. Es
miussten alle wichtigen Formen in einem Worterbuch aufgenommen werden (Bei-
spiele hierfiir sind: ,,hétte®, ,,wére*, usw.). Dies ist jedoch mit einem enorm hohen
manuellen Aufwand verbunden. Der Konjunktiv stellte sich jedoch in vergange-
nen Arbeiten als wichtiger Indikator flr negative Meinungen heraus.

Es stellt sich daher die Frage, ob es eine Variante der Herangehensweise gibt,
welche ohne ein manuell erstelltes Worterbuch und ohne tiefgrindige Vorverar-
beitung der Eingabedokumente, Erfolg bringend ist. Eventuell kénnen Uberwach-
te, maschinelle Lernmethoden dafiir eingesetzt werden. Es wird in dieser Arbeit
uberprift, ob ein Klassifikator in einer Trainingsmenge aus positiven, negativen
und objektiven Satzen Regeln und Muster in diesen erkennt und damit neue Satze
ebenso in diese Kategorien einordnen kann.

Welche Methode - die regelbasierte oder die automatisierte - arbeitet hinsicht-
lich des Einordnens von Dokumenten in Polaritatskategorien mit groRerer Ge-
nauigkeit und Zuverlassigkeit?

Hinsichtlich Genauigkeit und Trefferquote ist es méglich, eine worterbuchbasierte
Variante mit einem Klassifikator aus dem Bereich des maschinellen Lernens zu
vergleichen. Es ist aulerdem erstrebenswert, ein eventuell vorhandenes Potential
zur Kopplung beider Methoden zu entdecken. Bei dem worterbuchbasierten An-
satz werden meist Regeln manuell erstellt. Eine Regel ist beispielsweise Adjektive
fur die Klassifizierung von Texten zu verwenden. Zusatzlich wird ein Worterbuch
genutzt. In diesem sind meinungsbehaftete Worter mit einer Gewichtung hinsicht-
lich ihrer Polaritét aufgelistet. Es soll herausgefunden werden, ob Meinungen bes-
ser anhand solcher Schlusselwdrter oder anhand von maschinell erlernten Mustern
eingeordnet werden konnen.

¥ Haufig werden negative Meinungen, beispielsweise hinsichtlich eines Produktes, im Konjunktiv
geduBert: ,,Es wire schon gewesen, wenn das Handy auch noch einen Mp3-Player gehabt hétte..
Vgl. (Sprejz 2011)



Einleitung

Ist ein erstelltes Modell eines Textklassifikators flr eine Doméne, auch erfolg-
reich anwendbar auf eine weitere Domane?

Wenn es moglich ist, Satze mit Hilfe eines maschinellen Klassifikators nach ihrer
Polaritat zu ordnen, stellt sich anschlieBend die Frage, wie domanenabhéangig die-
ses Verfahren ist. Schlisselworterblcher sind meist domanenunabhéngig. Es wird
also evaluiert, ob ein erstelltes Modell aus einer Trainingsmenge einer Doméne
auch auf eine andere erfolgreich angewendet werden kann.

Kénnen mit Hilfe von Methoden des Text-Mining und der Informationsextrak-
tion aus den bereits kategorisierten Dokumenten Problemklassen eines Produk-
tes gebildet werden?

Um einen Nutzen aus der Kategorisierung von Dokumenten nach Meinungen zu
gewinnen, ist es nicht nur notwendig diese korrekt in positive, negative und objek-
tive Kategorien einzuordnen, sondern gleichzeitig herauszufinden, was die Auslo-
ser fur die jeweiligen Meinungsintensitaten sind. Bei Produktbewertungen ist es
beispielsweise von Vorteil zu wissen, welche Aspekte flr besonders gut oder
schlecht befunden wurden. Es soll Gberprift werden, ob es mdglich ist, Methoden
aus den Bereichen Text-Mining und Computerlinguistik anzuwenden, um oft ne-
gativ bzw. positiv erwahnte Features zu identifizieren.

1.4 Struktur des Dokuments

In Kapitel 2 wird das Opinion Mining vorgestellt und in Fachbereiche eingeord-
net. Die Problemstellungen werden erldutert und vorhandene Ldsungsansatze in
der Literatur werden gegeben.

Das Kapitel 3 beschreibt, wie die Datensatze, welche die Grundlage fir die Um-
setzung der hier vorliegenden Aufgabenstellung sind, erstellt wurden und welche
Besonderheiten bei der Extraktion von Rezensionen aus dem Internet aufgetreten
sind.

Kapitel 4 beschreibt die Vorgehensweise, welche genutzt wurde, um zu Gberpru-
fen ob maschinelle Lernverfahren fiir die Klassifikation von Satzen hinsichtlich
ihrer Polaritat geeignet sind. AuRerdem erfolgt hier ein VVergleich mit einem wei-
teren Ansatz zur Erkennung von Polaritaten.



Die prototypische Umsetzung der Aufgabenstellung wird in Kapitel 5 beschrie-
ben. Und in Kapitel 6 erfolgt die Zusammenfassung sowie der Ausblick auf zu-
klinftige Forschungen.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel wird ein Uberblick tiber den Bereich des Opinion Mining gege-
ben. Im ersten Abschnitt werden zun&chst grundlegende Definitionen erldutert. Im
Abschnitt 2.2 erfolgt das Einordnen des Opinion Mining in einzelne Fachbereiche.
AnschlieRend werden Problemstellungen erldutert bzw. bisherige Losungsansétze
dargestellt. Im Abschnitt 2.3 werden angewendete Verfahren aus anderen Berei-
chen sowie speziell fur das Klassifizieren von Dokumenten hinsichtlich ihrer Po-
laritét neu erstellte Methoden beschrieben. AbschlieRend werden im Abschnitt 2.4
aktuelle Forschungsarbeiten zu diesem Thema vorgestellt.

2.1 Grundlegende Definitionen

Im Allgemeinen werden die Bezeichnungen Daten, Wissen und Informationen mit
abweichenden Bedeutungen verwendet. Insbesondere der Begriff Information
wird in der Literatur auf verschiedene Weisen definiert. (Ferber 2003, 26)

Daten sind eine Folge von Einheiten, welche eine syntaktische Struktur besitzen.
Wenn zusatzlich die Bedeutungen dieser vorhanden sind, entsteht eine semanti-
sche Bedeutung und damit Wissen. Dadurch entsteht eine Information fiir eine
konkrete Situation, die mit diesem vorhandenen Wissen bewaltigt werden kann.
Wissen bedient also einen Informationsbedarf und wird dadurch zu einer Informa-
tion. Es gibt andere Ansétze, bei denen die Information als Voraussetzung fur



Wissen gesehen wird. Mit ihr wird ,,gearbeitet™ und sie kann fir eine Problemlo-
sung eingesetzt werden. (Ferber 2003, 27), (Heyer, Quasthoff und Wittig 2006, 8)

Wissen wird mittels Text dargestellt und in unterschiedlichsten Formen, wie
Fachbicher, Lexika etc. angeboten. Um aus Texten Wissen zu generieren, miissen
Relationen zwischen den Zeichenketten, aus denen Texte bestehen, gefunden und
deren Semantik erkannt werden. Dies ist fur Menschen ein ganz natirlicher Pro-
zess, fir eine Maschine jedoch eine grofle Herausforderung. (Heyer, Quasthoff
und Wittig 2006, 8)

Damit Maschinen dhnlich ,,Denken* bzw. Wissen erfassen konnen wie Menschen,
beschéftigen sich verschiedene Forschungsbereichen mit der Lésung dieser Auf-
gabe. Bereiche wie die Computerlinguistik, das Text Mining oder auch das Opini-
on Mining haben im Laufe der Jahre eine grol3e Bedeutung erlangt, da im Internet
immer mehr Informationen zur Verfiigung stehen und von Maschinen bearbeitet
werden kénnen bzw. auf Grund der Masse bearbeitet werden miissen.

Die Grundlage fur das Entwickeln von Methoden fiir die maschinelle Verarbei-
tung von Dokumenten stellen linguistische Korpora dar. Im weitetesten Sinne
handelt es sich dabei um maschinell lesbare, digitalisierte Sprachdaten (Sasaki
und Witt 2004, 195). Allgemein werden sie u. a. fir das Testen von computerlin-
guistischen Methoden oder auch flir das Trainieren und Testen von maschinellen
Klassifikatoren eingesetzt (Carstensen, et al. 2010, 482).

In dieser Arbeit wird mit Korpora aus Texten gearbeitet. Fir viele Anwendungen
ist es hilfreich, diese Texte in linguistische Einheiten zu unterteilen. Das kénnen
Worter, Buchstaben, aber auch Sétze sein. Neben dem Text sind in solchen Kor-
pora haufig auch Annotationen, also Zusatzinformationen zu finden, welche bei-
spielsweise mittels POS-Tags* eingefiigt werden. Dies ermdglicht zum Beispiel
das Einteilen der Worter nach ihren Wortarten. (Carstensen, et al. 2010, 483f.)
Héaufig werden solche Korpora auch als Goldstandard bezeichnet. Eingesetzt wer-
den sie u. a. fur das Messen der Qualitat von Algorithmen der Computerlinguistik.
(Carstensen, et al. 2010, 489)

* POS-Tags sind Markierungen, welche die Wortart eines Wortes ausdriicken.
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2.2 Opinion Mining

2.2.1 Einordnung in Fachbereiche

Opinion Mining befasst sich mit der Analyse von unstrukturierten, textuellen Da-
ten hinsichtlich auftretender Meinungen, Einstellungen, Geflhle, etc. gegeniber
einem Thema (Liu 2011, 6). Haufig wird es auch als ,,Sentiment Detection®
(Tang, Tan und Cheng 2009, 10760) oder zu dt. ,,Stimmungsanalyse* bezeichnet.’

Opinion Mining vereint viele unterschiedliche Fachbereiche, weil eine Vielzahl
von Verfahren aus dem Bereich der Computerlinguistik, dem Information Ret-
rieval, der Informationsextraktion und auch aus dem Bereich des Text Mining
angewendet werden (Tang, Tan und Cheng 2009, 10760). Da viele Fachbereiche
in das Feld des Opinion Mining einflieBen, soll im Folgenden eine kurze Be-
schreibung dieser gegeben werden.

Die Zuordnung zu einem Anwendungsgebiet ist in der Literatur nicht eindeutig zu
finden. H&ufig wird es in das Gebiet des Web Content Mining eingeordnet. Dies
ist eine Unterform des Web Mining, welches wiederum unter anderem ein An-
wendungsgebiet des Data Mining ist (Liu 2011, 6f.). Auch das Text Mining wird
oft als Fachgebiet des Opinion Mining bezeichnet. In der Literatur wird das Web
Mining auch als Anwendungsfeld des Text Mining angesehen (Mehler 2004, 348)
sowie als eine eigenstiandige Spezialisierung des Data Mining, neben dem Text
Mining (Liu 2011, 6) beschrieben. Das Web Mining wird in drei Bereiche unter-
teilt - in das Untersuchen der Struktur (bzw. der Verlinkung) des Internets, der
Analyse des Benutzerverhaltens sowie die Analyse der Inhalte des Webs. In Letz-
teres wird das Opinion Mining eingeordnet. Viele Methoden aus dem Bereich des
Data Mining finden hier Anwendung. Diese missen jedoch angepasst bzw. neu
erfunden werden, da unstrukturierte Daten analysiert werden. (Liu 2011, 7)

Da das Opinion Mining sich ebenfalls mit der Suche nach Informationen in Do-
kumenten beschaftigt, wird es auch als eine Unterform des Data Mining bezeich-
net. Letzteres umfasst die Suche nach vorhandenen RegelmalRigkeiten in beste-
henden, strukturierten Datenmengen. (Ferber 2003, 14).

Es gibt mittlerweile speziellere Bereiche mit angepassten Verfahren fir unstruktu-
rierte Daten, wie das Web Mining oder auch das Text Mining. Verfahren, welche
hier angewendet werden, kommen aus dem Bereich des maschinellen Lernens.

> Fiir eine detaillierte Ubersicht tiber die Begriffsentstehung siehe Pang und Lee 2008, 8ff.

11



Dies sind die Klassifikation und das Clustering sowie die Analyse von Assoziati-
onen. (Liu 2011, 6)

Text Mining wird entweder als Nebenbereich des Opinion Mining oder auch als
ubergeordneter Bereich beschrieben. Es ist eine Kombination von Methoden aus
dem Bereichen Data Mining und Information Retrieval (Ferber 2003, 19).

Da die Masse an unstrukturierten Informationen im Internet immer gréRer wird
und es nicht ausreichend ist ,,nur* Informationen zu finden und diese nach Rele-
vanz zu ordnen, wurden geeignetere Methoden gesucht und im Text Mining ge-
funden (Mehler 2004, 329) Dabei sollen Zusammenhénge gewonnen, extrahiert
und somit meist grole Mengen an Texten strukturiert werden. Haufig werden
Verfahren, wie das maschinelle Lernen, angewendet, welche auf der Basis von
Statistiken und Mustern arbeiten. (Heyer, Quasthoff und Wittig 2006, 1ff.)

Da sich das Opinion Mining mit der semantischen Analyse von Texten und somit
mit der Verarbeitung naturlicher Sprache beschaftigt kommt es auch vor, dass es
dem Fachbereich der Computerlinguistik, welcher sich der algorithmischen Ver-
arbeitung natdrlicher Sprache widmet, zugeschrieben wird (Ensuli und Sebastiani
2006, 1). Es werden beispielsweise Struktur und Syntax von Texten analysiert,
aber auch Wortformen und deren Beugungen verarbeitet. Verfahren wie die ma-
schinelle Ubersetzung von Texten kénnen somit umgesetzt werden. (Carstensen,
etal. 2010, 1)

Da das Einordnen von Dokumenten in positive, negative und neutrale Kategorien
ein Klassifizierungsproblem ist, kann das Opinion Mining auch der Textklassifi-
kation zugeordnet werden. (Manning, Raghavan und Schitze 2009, 254). Die
Textklassifikation ist wiederum dem Bereich der Informationsextraktion zugeord-
net ist. Auch hier werden textuelle Daten in einzelne Kategorien eingeordnet (Xia,
Zong und Li 2010, 1138).

Unter Textklassifizierung wird die Einordnung textueller Daten bzw. Dokumente
in Kategorien verstanden. Die meisten Forschungen beschaftigten sich bisher mit
der traditionellen Klassifikation nach Themen der Dokumente. Mittlerweile sind
weitere Klassifikationsarten, wie beispielsweise die Klassifikation nach einem
Genre oder einem Schreibstil entstanden. (Ensuli und Sebastiani 2005, 1)

Fir die Einordnung in Stimmungen werden oft zwei Kategorien genutzt, und zwar
positiv und negativ. Es wurde jedoch gezeigt, dass es von Vorteil sein kann, eine
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weitere ,,neutrale” Kategorie, wodurch bessere Ergebnisse beim Kategorisieren in
positive und negative Dokumente erzielt werden. (Koppel und Schler 2005, 15)

In der Literatur wird die neutrale Kategorie jedoch unterschiedlich verwendet.
Héufig steht sie fir das Fehlen einer Meinung, also einen Fakt. Jedoch gibt es
auch Ansétze, die diese Kategorie dafiir benutzen, dass eine Meinung genau zwi-
schen positiv und negativ einzuordnen ist, was wiederum auch eine Meinung aus-
drickt. (Pang und Lee 2008, 27)

Es gibt drei Ansétze fir die Textklassifikation. Kategorien und deren Eigenschaf-
ten kénnen durch sogenanntes Expertenwissen manuell erstellt oder auch mittels
Regeln und Mustern definiert werden. Diese beiden Ansétze sind jedoch sehr um-
standlich und zeitaufwéndig. Ein dritter Ansatz erfolgt tber statistische Methoden,
das heiRt, die Umsetzung wird mit maschinellen Lernverfahren®vollzogen. Dieser
Ansatz soll auch in der vorliegenden Arbeit angewendet werden. (Manning,
Raghavan und Schiitze 2009, 255)

Um Dokumente hinsichtlich ihrer Polaritat klassifizieren zu kénnen, missen sie
zundchst aus dem Internet extrahiert werden. Diese Aufgabenstellung gehort in
den Bereich des Information Retrieval. Das Gebiet beschéftigt sich mit dem Auf-
finden gewunschter, bereits bestehender Informationen in vorhandenen Daten-
sammlungen. Es unterstitzt die Informationsgewinnung von Nutzern. Eine weite-
re Hauptaufgabe ist die maschinengerechte Darstellung der menschlichen Anfrage
sowie die Umwandlung der Ergebnisse in eine fiir Menschen lesbare Form.
(Ferber 2003, 21)

Eine weitere, wichtige Aufgabe des Information Retrieval ist das schnelle Finden
relevanter Informationen in grofRen Textquellen, auch Volltextsuche genannt
(Carstensen, et al. 2010, 584f.). Das Information Retrieval wird gelegentlich auch
als  Anwendungsgebiet der Computerlinguistik  bezeichnet (Yu und
Hatzivassiloglou 2003, 1).

Da neben dem Erkennen von positiven und negativen Meinungen ebenso Inhalte
dieser Meinungen extrahiert werden, ist das Opinion Mining dem Bereich der
Informationsextraktion sehr &hnlich. Dieser Fachbereich beschéaftigt sich mit der
gezielten Suche nach Informationen in unstrukturierten Texten (Carstensen, et al.
2010). Es sollen vorkommende Objekte in Dokumenten und ihre Beziehungen zu

® Auf diese Verfahren wird in Abschnitt Verfahren aus dem Bereich Maschinelles Lernen naher
eingegangen bzw. im zweiten Teil der Arbeit in Kapitel 5 angewendet.
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einander erkannt werden. Die Textanalyse wird hier also tiefgrindiger bzw. auf
semantischer Ebene vollzogen. (Carstensen, et al. 2010, 594f.)

Auch in diesem Bereich finden haufig Methoden des maschinellen Lernens An-
wendung. Ein Beispiel ist das automatische Erlernen von Mustern um aus vorhan-
denen Dokumenten Informationen zu extrahieren (Carstensen, et al. 2010, 596).
Es wird, ebenso wie das Information Retrieval, als Anwendungsgebiet der Com-
puterlinguistik betrachtet (Yu und Hatzivassiloglou 2003, 1).

2.2.2 Ubersicht der Problemstellungen des Opinion Mining

Die Stimmungsanalyse kann in eine Vielzahl von Teilproblemen zerlegt werden.
In den folgenden Abschnitten wird ein Uberblick tiber die auftretenden Schwie-
rigkeiten bei der Analyse von Meinungen gegeben werden. Es wird gezeigt, dass
die Klassifikation nach Polaritaten nicht ebenso ,,simpel*, wie die Klassifikation
nach Themen ist. Bei letzterer ist die Suche nach Schlusselwortern in einem Do-
kument ausreichend. Auch beim Opinion Mining ist es naheliegend, Meinungen
anhand von Adjektiven, welche hier die Schliisselworter, nach denen es zu suchen
gilt, sind, zu erkennen. Dass dies jedoch nicht ausreichend ist, wird im nachfol-
gend dargestellt. (Pang und Lee 2008, 16ff.)

Hauptprobleme sind die Subjektivitatsklassifikation, welches das Klassifizieren
von textuellen Informationen in subjektive und objektive Dokumente beinhaltet;
die anschlielende Klassifikation hinsichtlich der Polaritat, welche auf unter-
schiedlichen Ebenen eines Textes vollzogen werden kann’; sowie die Extraktion
und Darstellung der gefundenen Meinungen. (Tang, Tan und Cheng 2009, 10760)

Eine weitere Herausforderung ist das Erkennen des Objektes, auf welches sich
eine Meinung bezieht. Das Objekt wird in der Literatur als Entitat bezeichnet.
Dies kann eine Person, ein Produkt u. v. m. sein. Es besitzt Komponenten und
Attribute, welche vereinfacht unter dem Begriff Aspekte zusammengefasst wer-
den.® Da Aspekte und Entitaten nicht immer explizit von einem Autor erwahnt
werden, sondern Meinungen dartiber auch implizit durch die Verwendung von
Vergleichen, Synonymen, Abkiirzungen oder Koreferenzen® beschrieben werden
konnen, wird die Erkennung und Extraktion dieser erschwert. Fur unterschiedli-
che Anwendungsfalle ist es zudem mdglich, dass es nicht nur von Bedeutung ist,

" Ebenen sind: Dokument, Satz, Wortgruppe und Wort
® In der Literatur wird auch haufig von Features gesprochen. (Vgl. Liu, 2010)
% Umschreibungen durch Pronomen
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Grundlagen

worlber eine Meinung geduBert wurde, sondern zusatzlich von welcher
son'%diese stammt. (Liu 2011, 460f.)

Meinungen kénnen in unterschiedlichen Auspragungen auftreten. Sie werden re-
guldr Uber ein Objekt bzw. eine Entitat geduBert oder auch indirekt gegeben, bei-
spielsweise durch einen Vergleich. (Liu 2011, 463)

Die Analyse von Vergleichen zwischen einzelnen Objekten ist ein Teilgebiet des
Opinion Mining. Die Problemstellung ist hier aufgrund der Art und Weise wie
Subjektivitat ausgedriickt wird eine andere. Vergleiche enthalten h&ufig nur indi-
rekt subjektive Aussagen.* Zusatzlich gibt es nicht nur eine, sondern zwei Entité-
ten. Eine direkte Schlussfolgerung auf die Meinung gegeniiber jeder Entitat ist
meist nicht méglich (Jindal und Liu 2006, 1)*

Eine Meinung kann eine Einstellung, ein Gefiihl oder eine Beurteilung gegeniiber
einer Entitat oder einem Aspekt einer Entitat, mit der Orientierung positiv, negativ
oder neutral sein (Liu 2010, 4). Da in einem Satz oder einem Dokument viele ver-
schiedene Meinungen vorkommen konnen, ist es unter Umstanden hilfreich, wenn
nicht nur analysiert wird, ob diese vorhanden sind, sondern auch welche Auspra-
gung bzw. Stérke diese haben (Wilson, Wiebe und Hwa 2004, 1).

Einfache Worter und Phrasen werden grofitenteils fir den Ausdruck einer Stim-
mung verwendet. Aber auch Fakten ohne ein bestimmtes meinungsbehaftetes
Wort kdnnen wiinschenswerte oder auch nicht wiinschenswerte Zustande ausdri-
cken.™® Das erwahnen der Quantitit eines Aspekts kann ebenso negative oder po-
sitive Gefiihle vermitteln."* Auch wenn ein Produkt bzw. eine Entitat Ressourcen
verbraucht oder produziert, kdnnen dariiber Meinungen ausgedriickt werden.* Es
lasst sich also festhalten, dass Meinungen nicht nur an einzelnen Wortern festge-
macht werden konnen. (Liu 2011, 483ff.)

Eine ideale Herangehensweise fur die Meinungsanalyse waren folgende Teil-
schritte wie sie in Abbildung 2 abgebildet sind.

19 Hierauf wird im Folgenden nicht eingegangen, da bei der Analyse von Produktbewertungen der
Autor groBtenteils bekannt ist. Weiteres hierzu in Bethard, et al. 2004; Choi, et al. 2005.

! Beispiel: ,,Auto x ist schneller als Auto y.*

12 In dieser Arbeit wird nicht auf die Analyse von Vergleichen eingegangen. Weiterfiihrende Lite-
ratur: Jindal und Liu 2006, Ganapathibhotla und Liu 2008, Jindal und Liu 2006, Li, et al. 2010

13 Beispiel: ,,Es ist kalt.”

! Beispiel: ,,In deinem Zimmer liegt aber sehr viel Miill.“

1> Beispiel: ,,Der Akku wird schnell leer.“
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Abbildung 2: Einzelne Schritte des Opinion Mining

Der erste Schritt sollte das Unterscheiden zwischen subjektiven und objektiven
Dokumenten darstellen. AnschlieBend konnte die Extraktion aller Entitaten mit
ihren dazugehdrigen Aspekten erfolgen. Im Folgenden Schritt sollte der Autor
und die dazugehdrige Zeit erfasst werden. Daraufhin musste die Meinung hin-
sichtlich eines Aspektes einer Polaritit zugeordnet werden und abschlieRend soll-
ten diese in Relation zu den vorhandenen Entitdten und Aspekten gesetzt werden.
Die Erkennung von Vergleichen kann ebenso als sinnvoller Teilschritt angesehen
werden. Dieser wird allerdings nicht in allen Forschungsarbeiten mit einbezogen.
In der Praxis sind nicht immer alle einzelnen Schritte flr jeden Anwendungsfall
notwendig. Hinzu kommt, dass die befriedigende Umsetzung einer jeden Teilauf-
gabe eine groRe Herausforderung ist. (Liu 2011, 465)

Eines der grofiten Probleme in diesem Gebiet ist es, zwischen Fakten und Mei-
nungen zu unterscheiden. Dies ist nicht nur wichtig fur den Bereich des Opinion
Mining, sondern auch beispielsweise fiir Informationsextraktions-Systeme. Wenn
hier gegebenenfalls Fakten als Wissen geliefert werden sollen, bringen subjektive
Dokumente, wie einen Leserbrief, nicht die gewiinschten Ergebnisse. (Yu und
Hatzivassiloglou 2003, 1)

Nicht nur subjektive Sétze driicken Meinungen aus. Sie missen auch nicht immer
eine beinhalten (Liu 2011, 466). Objektive Satze und auch objektive Worter wie-
derum kdénnen ebenso indirekt Meinungen implizieren, auch wenn sie nicht ein-
deutig als subjektiv erkennbar sind (Zhang und Liu 2011, 2). AulRerdem wurde
festgestellt, dass das Unterscheiden zwischen Subjektivitdt und Objektivitét
schwieriger ist, als die anschlieBende Einordnung in die Polaritatskategorien
(Mihalcea, Banea und Wiebe 2007, 977).
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Das Finden von Subjektivitat in Dokumenten ist lange ein wichtiger VVorverarbei-
tungsschritt der Polaritatsklassifikation gewesen und wird auch heute noch in ein-
zelnen Forschungen verwendet. Dabei werden irrelevante Informationen elimi-
niert, damit diese die Kategorisierung nach Meinungen nicht verfalschen kénnen.
PANG und LEE zeigen in ihrer Arbeit, dass dadurch Reviews auf das Wesentliche
beschrankt werden und hinsichtlich ihrer Polaritadt genauso aussagekréftig sind,
wie das komplette Dokument. (Pang und Lee 2004, 7)

PANG und LEE stellen auRerdem fest, dass es nicht ausreichend ist, eine Liste von
Wortern zu generieren, welche Indikatoren fur subjektive Meinungen sind. Wie
bereits erwéhnt, ist das der zentrale Bestandteil der traditionellen Themenklassifi-
zierung (Pang und Lee 2002, 5f.). Meinungen werden haufig sehr subtil und indi-
rekt ausgedriickt, was nicht immer an einzelnen Schllsselwértern erkennbar ist
(Pang und Lee 2008, 19). Hinzu kommt, dass viele Worter in einer bestimmten
Doméne eine bestimmte Polaritat ausdriicken, in einer anderen aber genau das
Gegenteil Worterbuchbasierte Ansatze sind in diesem Fall nicht hilfreich (Zhang
und Liu 2011, 1f.). Worter kénnen nicht nur in unterschiedlichen Doméanen unter-
schiedliche Polaritaten ausdriicken, sondern sie kdnnen sogar abhangig von unter-
schiedlichen Aspekten eines Objektes sein (Ding, Liu und Yu 2008, 2).

Dennoch sind Worter, welche eine Meinung vermitteln, eine besonders wichtige
Grundlage fir die Stimmungsanalyse. Doch das Finden dieser stellt sich als
schwierig heraus. Nicht nur Adjektive kdnnen hierfur genutzt werden, auch Ver-
ben, Nomen und Phrasen kommen in Frage (Zhang und Liu 2011, 1). Gesucht
sind Worter mit einer sogenannten semantischen Orientierung, oder auch Polaritét
(Hatzivassiloglou und McKeown 1997, 1). Zusétzlich besitzt die semantische Ori-
entierung der Worter, welche entweder positiv oder negativ ist, einen Starkegrad.
Dieser sollte auch mit in die Analysen einbezogen werden. (Turney und Littman
2003, 4)

Eine manuell erstellte Liste an Schliisselwértern ist nicht ausreichend, da Men-
schen unterschiedliche Worter als Indikatoren fiir ihre Meinungen empfinden.
Eine maschinell erstellte Liste mit Hilfe des Z&hlens, wie haufig bestimmte Wor-
ter in meinungsbehafteten Dokumenten vorkommen, lieferte bessere Ergebnisse.
(Pang und Lee 2002, 3f.)

Fur das Erstellen solcher Listen aus Wortern, welche eine Meinung vermitteln,
gibt es neben dem manuellen Ansatz noch zwei weitere. Der Worterbuchbasierte
Ansatz erfolgt iterativ mit Hilfe einer kleinen, manuell erstellten Startmenge aus
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bekannten Wortern. Diese erweitert sich automatisch durch Synonyme und Anto-
nyme aus online verfiigbaren Wérterbiichern™® (Liu 2011, 478). Jedoch hat dieses
Verfahren den Nachteil, dass nicht auf Doménenabhangigkeit geachtet und der
Kontext nicht mit einbezogen wird (Zhang und Liu 2011, 1).

Ein anderer Ansatz wird als Korpus-basiert bezeichnet. Dieser arbeitet ebenso auf
einer kleinen Startmenge an Wortern, von denen die Polaritdt bekannt ist (Liu
2011, 478). Zusétzlich werden linguistische Bedingungen und die sogenannte
Stimmungskonsistenz genutzt (Qiu, Liu, et al. 2009, 1). Unter anderem gehdren
Konjunktionen solchen sprachlichen Bedingungen an und kdnnen daftr verwen-
det werden, um beispielsweise weitere Adjektive und deren Polaritdten zu be-
stimmen, wenn von einer Startmenge ausgegangen wird (Hatzivassiloglou und
McKeown 1997, 8).

Die Stimmungskonsistenz driickt aus, dass Meinungen einer Polaritat meist hin-
tereinander gedufRert werden. Ein Wechsel wird héufig durch sogenannte Valence
Shifter (zu dt.: ,,Meinungsanderer®), wie ,,aber” oder ,,dennoch" eingeleitet.
(Kanayama und Nasukawa 2006, 4) Dieser Ansatz kann auch auf Satze tbertragen
werden.

Der korpusbasierte Ansatz kann auch ohne Stimmungskonsistenz mit Hilfe soge-
nannter POS-Tags und der Pointwise Mutual Information angewendet werden.
Hierbei wird mit Hilfe einer Startmenge und einem groRen Korpus berechnet,
welche Warter am engsten in Verbindung mit den bekannten Wartern einer jewei-
ligen Polaritat stehen. Daraus wird geschlussfolgert, dass sie ebenfalls dieser Pola-
ritdt angehdren missen (Turney 2002). Letzterer Ansatz ist allein jedoch weniger
effektiv als der worterbuchbasierte Ansatz, da der Korpus sehr grof3 sein muss, um
alle Moglichkeiten abzudecken (Liu, Web Data Mining 2011, 480).

Lexikalische Relationen sind eine weitere Methode zur VergrofRerung der Start-
menge an Woartern. Hier werden Distanzen zwischen zwei Woértern mit Hilfe eines
Worterbuches berechnet, indem Beziehungen u. a. zwischen Synonymen analy-
siert werden. Es wird davon ausgegangen, dass zum Beispiel das Synonym eines
positiven Wortes auch positiv sein muss. (Kamps, et al. 2004, 2ff.)

Ebenso kdnnen Definitionen und Bedeutungsbeschreibungen in online vorhande-
nen Worterbiichern genutzt werden, um weitere Worter flr eine Polaritat zu fin-
den. Auch hier gilt die Annahme, dass beispielsweise positive Worter ebenso

1% Ein Beispiel ware hierfiir WordNet (Fellbaum 1998)
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durch andere positive Worter beschrieben werden. (Ensuli und Sebastiani 2005,
4ff.)

2.2.3 Ebenen der Durchflihrung des Opinion Mining

Die Klassifizierung von textuellen Informationen hinsichtlich ihrer Aussagenpola-
ritdt kann auf unterschiedlichen Ebenen erfolgen. Eine davon ist die sogenannte
Dokument-Level-Stimmungs-Klassifikation. Hier wird ein ganzes Dokument ei-
ner Stimmungsrichtung zugeordnet. Eine Nutzerbewertung eines Produktes kann
ein solches Dokument sein. Die Besonderheit bei Bewertungen ist, dass die Hypo-
these benutzt werden kann, dass das vollstandige Dokument nur von einer Entitat
handelt und auch nur einen Autor besitzt. Somit ist es mdglich ein Dokument die-
ser Art als Ganzes hinsichtlich einer Polaritat zu klassifizieren. Jedoch ist dieser
Umstand in der Realitdt eine Ausnahme. In Dokumenten aus Foren oder Blogs
werden meist mehrere Entitaten von mehreren Autoren beschrieben. Die Analyse
dieser Meinungen sollte jedoch ebenso betrachtet werden. (Liu 2011, 470f.)

Ein Problem, welches sich auf der Dokument-Ebene ergibt, ist das hier nicht wie
bei der Themenklassifikation einzelne Schlisselwdrter fur die Stimmungsanalyse
ausreichend sind. Die Gesamtaussage eines Dokumentes ist haufig nicht die
Summe der einzelnen Polaritaten der Teilabschnitte. (Pang und Lee 2008)

Dementsprechend werden viele Forschungen auf der Ebene von Satzen umgesetzt.
Diese detailliertere Betrachtung ist fur viele Anwendungsfalle vorteilhafter. Auch
hier wird wieder von der Annahme ausgegangen, dass in einem Satz nur eine ein-
zelne Meinung von einem Autor enthalten ist. Dies ist in der Realitat ebenso nicht
immer, aber héaufiger als auf der Ebene eines Dokumentes, gegeben (Liu 2011,
474f.). Satze konnen auch eine Mischung aus Fakten und Meinungen darstellen.
Mehrere Objekte kénnen angesprochen werden und unterschiedliche Orientierun-
gen kdnnen vorkommen (Wilson, Wiebe und Hwa 2004).

Daraus l&sst sich schlussfolgern, dass es wichtig ist, Satze detaillierter zu untersu-
chen und eventuell vorkommende Wortgruppen zu analysieren. Auch die Berech-
nung der Starken der Polaritaten kann einen Mehrwert erbringen. AuRerdem ist zu
beachten, dass, wie bereits erwahnt, objektive Sétze ebenso indirekt eine Meinung
enthalten kdnnen wie subjektive keine ausdriicken mussen. (Liu 2011, 477)

In vielen Anwendungsfallen sind die einzelnen Meinungen hinsichtlich der As-
pekte einer Entitat von groRer Bedeutung. Daraus lasst sich schlussfolgern, dass
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es hilfreich ist, alle vorhandenen Aspekte zu extrahieren, um dann die Meinungen
zu diesen in Relation setzen zu kénnen. Selbst in einem Satz kénnen mehrere Po-
laritaten und Entitaten vorkommen. Dadurch entstehen gréRere Anforderungen an
die Verarbeitung der naturlichen Sprache, wie beispielsweise das Erkennen von
Wortgruppen. Bei diesem Vorgehen kdnnen jedoch auch in einem Satz alle Pola-
ritdten erkannt werden. (Liu 2011, 480ff.)

Zudem kann es vorkommen, dass in einem Dokument mehrere Entitdten auftau-
chen und bewertet werden. Wie schon bei den Aspekten entsteht das gleiche Prob-
lem, dass extrahiert werden muss, was das Thema der Bewertung ist. (Pang und
Lee 2008, 43)

AuRerdem kann durch die Analyse auf der Wortgruppen-Ebene eventuell dem
Problem begegnet werden, dass meinungsbehaftete Worter bei unterschiedlichen
Produkten auch unterschiedliche Bedeutungen ausstrahlen. Die satzweise Be-
stimmung der Polaritét kann besonders bei Bewertungen sehr ungenau sein, da oft
zwei Eigenschaften von einem Produkt und ihre dazugehtrige Meinungen ge-
nannt werden. Diese mussen jedoch nicht die gleiche semantische Orientierung
besitzen. Aus diesem Grund betrachten DING, Liu und Yu in ihrer Arbeit alle
meinungsbehafteten Warter in der unmittelbaren Nahe eines Aspektes in einem
Satz und versuchten so Konflikte zwischen Polaritaten aufzulésen. (Ding, Liu und
Yu 2008, 2)

2.3 Angewendete Verfahren des Opinion Mining

Durch die Vielzahl der unterschiedlichen Problemstellungen des Opinion Mining,
finden in diesem Gebiet auch unterschiedlichste Verfahren Anwendung. VVon der
Verarbeitung natirlicher Sprache Uber maschinelle Lernverfahren und Textklassi-
fizierung bis hin zu Techniken aus dem Bereich der Informationsgewinnung. Auf
die in Abbildung 3 exemplarisch visualisierten Fachgebiete und deren verwendete
Verfahren beim Opinion Mining wird nun naher eingegangen.
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Abbildung 3: Ubersicht {iber angewendete Methoden im Opinion Mining

2.3.1 Verfahren aus dem Bereich Maschinelles Lernen

Das maschinelle Lernen beschéftigt sich mit dem Erkennen von Regeln und Mus-
tern aus vorhandenen Objekten sowie dem Erstellen von anndhernd genauen
Prognosen flr zukunftige Objekte. Anwendung finden diese Verfahren im Bereich
des Data Mining, aber auch in dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz. Damit letz-
teres beispielsweise so bezeichnet werden kann, muss ein System fahig sein, aus
gegebenen Umstdnden zu lernen und auf neue Situationen erlerntes Wissen an-
wenden zu konnen. (Alpaydin 2004, 1f.)

Maschinelles Lernen kann u. a. fur das Erlernen von Assoziationsregeln oder auch
fur die Klassifikation von Objekten hilfreich sein (Alpaydin 2004, 4f.). Eine wei-
tere Bezeichnung fur das Verfahren ist das Gewinnen von Wissen. Das Erkennen
von Regeln und das Nutzen dieser fir weitere Anwendungen wird auch als An-
eignen von Wissen bzw. als Lernen eingeordnet. (Ferber 2003, 102)

Ein spezieller Anwendungsfall des maschinellen Lernens ist die Textklassifikati-
on. Sie wird u. a. h&ufig im Information Retrieval benétigt, findet aber auch beim
Opinion Mining Anwendung. Hier wird davon ausgegangen, dass ein Dokument
in einem hoher dimensionalen Raum aus Dokumenten abgelegt ist und dass eine
Anzahl von Klassen, in welche Dokumente eingeordnet werden, vorhanden ist.
Die Klassen werden manuell mit Hilfe von Beispieldokumenten definiert. Gesucht
wird nun eine Abbildung, welche die Dokumente den richtigen Klassen zuordnet.
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AnschlieBend wird diese Abbildung an neuen Dokumenten, welche noch keiner
Klasse zugeordnet sind, getestet. (Manning, Raghavan und Schitze 2009, 256f.)

Fur die Umsetzung der Verfahren gibt es drei Varianten: Das Uberwachte Lernen,
das heil3t das System lernt aus einer Menge von Beispieldaten und kennt dement-
sprechend Eingabewerte und die dazugehorigen Ausgabewerte. Das unuberwachte
Lernen, welches nur Daten als Eingabe bekommt und in diesen GesetzméRigkei-
ten und Muster finden muss. Eine weitere Methode dafiir ist beispielsweise das
Clustering. Als dritte Variante existiert das bestarkende Lernen, bei dem ein Sys-
tem die korrekte Folge von Aktionen erlernt, also Taktiken fiir gewisse Zustande.
Anwendungsbeispiele hierfiir sind Brettspiele, wo nur die beste Taktik zum Sieg
fuhrt. (Alpaydin 2004, 11ff.)"

Das Uberwachte Lernen (engl.: supervised learning), welches auch in dieser Arbeit
angewendet wird, aus Beispielen wird ebenfalls als induktives Lernen bezeichnet,
aber auch als Klassifikation (Ferber 2003, 113), (Liu 2011, 63). Damit das induk-
tive Lernen moglich wird, werden Beispiele bendétigt, mit denen die Regeln erlernt
werden konnen. Diese Beispiele werden Trainingsmenge genannt, mit welcher der
Lern-Algorithmus hinsichtlich der beinhaltenden Vorschriften trainiert wird. Fir
die Uberpriifung wird eine weitere Menge, die Testmenge, benotigt, welche eben-
so aus bereits korrekt kategorisierten Beispielen besteht. Diese darf nicht fur die
Trainingsphase verwendet werden, damit die vorhandenen Dokumente neu fur
den Algorithmus sind. Beide Mengen werden zum gréten Teil manuell erstellt,
was einen hohen Arbeitsaufwand bedeutet. (Liu 2011, 64f.)

Fur das Erlernen der Regeln kdnnen alle vorhandenen Beispiele in einem zweidi-
mensionalen Raum abgebildet werden. Ein Klassifikator versucht daraus eine Hy-
pothese, also eine Abbildung, zu erstellen, mit welcher anschlieBend neue Bei-
spiele annéhernd genau eingeordnet werden kénnen. Hierflr wird vorher eine Hy-
pothesenklasse gebildet, welche festlegt, welche Menge in eine bestimmte Kate-
gorie gehort. (Alpaydin 2004, 19ff.)

Eine weitere Form des Uberwachten Lernens beinhaltet das Kennen aller Attribute
der Trainingsbeispiele. Diese Trainingsmenge zu erstellen ist meist sehr aufwen-
dig. Deshalb gibt es die zweite, abschwdachte Form, das sogenannte bewertete
Lernen. Hier sind nur die Kategorisierungen der Beispiele bekannt. (Ferber 2003,
114)

7 In der folgenden Arbeit werden zum gréRten Teil nur iberwachte Methoden angewendet, aus
diesem Grund wird auf die beiden anderen Varianten hier nicht néher eingegangen.
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Bei Trainingsbeispielen mit Attributen sollten diejenigen, die denselben Wert an-
nehmen, auch in der gleichen Kategorie vorzufinden sein. Dieser Umstand wird
als konsistent bezeichnet. Von Vorteil ist es auBerdem, wenn die Wertebereiche
der Attribute endlich sind und flr jeden Wert ein Beispiel auftaucht. Somit wird
ausgeschlossen, dass neue Attributwerte bei neuen Objekten auftauchen, welche
anhand des trainierten Algorithmus nicht kategorisiert werden konnen. (Ferber
2003, 120f.) Bei der Klassifikation sind die Ausgabewerte einfache boolesche
Typen, das heildt ein Objekt gehdrt in eine bestimmte Klasse oder nicht (Alpaydin
2004, 32).

Wichtig flr das Erstellen einer Trainingsmenge ist die ausreichende GroRe — es
missen moglichst viele Beispiele vorhanden sein und diese mussen auch in einer
reprasentativen Haufigkeit auftreten. Zusétzlich mussen sie als Stichprobe der
Realitat diese auch ausreichend darstellen. Klassifizierungsalgorithmen konnen
mit jeglichen Arten von Mengen trainiert werden, jedoch ist das h&ufige Auftreten
von Beispielen ein wichtiger Faktor beim Finden von Mustern und Regeln.
(Ferber 2003, 127), (Liu 2011, 66)

Die Uberanpassung ist ein Problem der Klassifizierung. Hier erlernt der Algo-
rithmus zu spezielle Regeln aus der Trainingsmenge und kann neue Beispiele
nicht korrekt klassifizieren, wenn sie nicht in der gleichen Art und Weise wie die
Trainingsbeispiele vorkommen. Aus diesem Grund ist es wichtig eine reprasenta-
tive Trainingsmenge zu verwenden, sie muss den Bereich, welcher bearbeitet
werden soll ausreichend, aber auch allgemein darstellen. Meist kann es wichtiger
sein, haufig vorkommende Beispiele richtig zu kategorisieren, als seltene Beispie-
le. (Ferber 2003, 129)

Es gibt unterschiedliche Arten von Verteilungen, welche in welchen die Trai-
ningsmengen auftauchen kdnnen. Die Multinomialverteilung kommt bei dem Na-
ive Bayes Klassifikator zum Einsatz und bedeutet hinsichtlich der Textklassifika-
tion, dass auch die Frequenzen von Termen beachtet werden, da sich somit die
Wahrscheinlichkeit eines Terms fir eine bestimmte Klasse ergibt (Manning,
Raghavan und Schiitze 2009, 264).

Die Bernoulli-Verteilung wird bei einem Zweiklassenproblem angewendet. Hier
konnen nur zwei mogliche Ergebnisse vorkommen, ein Ereignis tritt ein oder auch
nicht (Alpaydin 2004, 67). Auf die Textklassifikation bezogen bedeutet dies, dass
ein Dokument zu einem bestimmten Thema gehoért oder auch nicht.
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Diese Verteilung ist ein multivariates Modell, was eine Alternative zu der Multi-
nominalverteilung ist. Bei der Textklassifikation mit dem Bernoulli-Modell wird
aulBerdem nur das Auftreten von Termen beachtet, nicht die Frequenz des Vor-
kommens eines Terms. (Manning, Raghavan und Schiitze 2009, 263f.)

Der Naive Bayes Ansatz mit der Bernoulli-Verteilung zum maschinellen Klassifi-
zieren von Textdokumenten eignet sich nur, wenn fiir eine Kategorie ausschlag-
gebend ist ob ein bestimmter Term vorkommt oder nicht (Manning, Raghavan
und Schiitze 2009, 265f.).

Die Varianz stellt dar, wie nah alle vorhandenen Werte einer Stichprobe aneinan-
der liegen, das heillt dem Erwartungswert entsprechen. Je grofer die Werte ausei-
nander liegen, desto groRer ist die Varianz. Die Verzerrung dagegen, misst wie
gut neu geschatzte Werte sind, das heif3t, wie stark sie dem Erwartungswert ent-
sprechen. Ein Schatzer, beispielsweise ein Textklassifikator, wird daran gemes-
sen, wie gut die echten Werte geschatzt werden. Also wie gut der Erwartungswert,
welcher von einer Funktion berechnet wird, ist. Er sollte bestmdglich der Realitét
entsprechen. Bei der Klassifikation von Objekten entsteht das sogenannte Vari-
anz/Verzerrung-Dilemma. Das heilst, wenn ein Modell zu komplex ist, also an
viele Beispieldaten angepasst ist, ist eine hohere Varianz und eine Uberanpassung
vorhanden. Da aber ein komplexeres Modell gut an den vorhandenen Datensatz
angepasst ist, gibt es eine geringere Verzerrung. Wenn dagegen die Varianz Kklei-
ner wird, also das Modell auf speziellere Daten angepasst ist, ist die Verzerrung
wiederrum groRer, da es haufiger vorkommt, das ein Objekt nicht eingeordnet
werden kann, da es nicht im Trainingsdatensatz vorhanden war. Das Modell ist
also optimal, wenn zwischen diesen beiden Werten der bestmdgliche Kompromiss
gefunden wird. (Alpaydin 2004).

AhnlichkeitsmaBe geben an wie dhnlich sich zwei Vektoren sind. Beispielsweise
beim Abbilden von Dokumenten im Vektorraum, wird dies zum Vergleichen ge-
nutzt, ob eine Suchanfrage zu vorhandenen Dokumenten passt. (Ferber 2003, 72)
Ein Beispiel hierflr ist das Kosinus-MaR, welches den Kosinus zwischen den
Winkeln zweier Vektoren berechnet, je kleiner, desto ahnlicher. Bei Distanzma-
Ren dagegen, spricht der kleinste Wert flr das &hnlichste Paar. Hierflir wird haufig
die Euklidische Distanz verwendet.

Mit Hilfe einer Testmenge werden die Klassifikationsalgorithmen hinsichtlich
ihrer Ergebnisse bewertet. Die Testmenge sollte auflerdem die zukinftig zu klassi-
fizierenden Dokumente mit ausreichenden Beispielen gut darstellen. Nun kann auf
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Basis der Ergebnisse, die der Algorithmus auf dieser Testmenge erzielt hat, die
Genauigkeit berechnet werden, mit der der Algorithmus arbeitet. Die Genauigkeit
wird oft als Vergleichswert unterschiedlicher Klassifikatoren verwendet. (Liu
2011, 65)

Verfahren, welche neu entwickelt werden, mussen anschlieend hinsichtlich ihrer
Qualitat beurteilt werden, sei es beim Information Retrieval, beim maschinellen
Lernen oder auch beim Opinion Mining selbst. Haufig genutzte Mal3e hierflr sind
Genauigkeit'® und Trefferquote™®, bzw. zusammengefasst das F-MaR. Im Informa-
tion Retrieval, woher diese Werte stammen, wird die Precision dafur genutzt zu
bestimmen, wie viele der gefundenen Dokumente, beispielsweise bei einer Such-
anfrage auch wirklich relevant sind und der Recall steht daflr wie viele relevante
Dokumente gefunden wurden. Gerade durch die Masse an Daten im Internet ist
letzterer Wert sehr schwer zu bestimmen, da nicht alle relevanten Dokumente
bekannt sind. (Thielmann und Paijmans 2004, 368f.)

Bei Klassifikationsverfahren, steht die Precision dafur, wie oft eine Entscheidung
korrekt getroffen wurde und der Recall, dafiir wie oft Giberhaupt eine Entschei-
dung ein Ergebnis lieferte. (Heyer, Quasthoff und Wittig 2006, 256)

Auch in der Computerlinguistik finden diese Werte Anwendung. Haufig wird ein
Mittelwert aus beiden zusétzlich angegeben, das F-Mal3, das gewichtete harmoni-
sche Mittel. (Carstensen, et al. 2010, 490)

Wenn flr die Ergebnisse nur genau eine Klasse wichtig ist, dann ist beim maschi-
nellen Lernen die Genauigkeit, wie eingeordnet wurde, nicht aussagekraftig ge-
nug. Und auch hier finden dann Precision und Recall, ebenso das F-Mal3, Anwen-
dung, mittels einer sogenannten Konfusionsmatrix. Hier wird festgehalten, wie
korrekt und inkorrekt die Klassifikation der einen Klasse war. (Liu 2011, 81f.)

Um zu priifen, ob die angewendeten Verfahren korrekt gearbeitet haben, werden
die Ergebnisse validiert. Bei einem kleineren Datensatz, ist es oft so, dass die
Kreuzvalidierung angewendet wird. Hier wird der Datensatz in n sich nicht Uber-
schneidende, gleichgrolRe Teile geteilt. Diese werden dann in n-1 Trainingsmen-
gen und einer Testmenge aufgeteilt, wobei dieser VVorgang n mal wiederholt und
somit jeder Teil einmal Testmenge ist. (Liu 2011, 80)

18 Zu engl. Precision. Dieser Begriff wird in der Arbeit als Synonym fiir das dt. Wort Genauigkeit
verwendet.

9 7u engl. Recall. Dieser Begriff wird ebenso weiterhin als Synonym fiir die Trefferquote ver-
wendet.
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Ein Beispiel flr ein Verfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernens ist die
Naive Bayes Text Klassifikation. Hier wird mit Hilfe der Verteilung von Objekten
einer Trainingsmenge auf verschiedene Kategorien versucht, die wahrscheinlichs-
te Klasse flr Objekte zu bestimmen (Liu 2011, 100f.). Bei der Naive Bayes Klas-
sifikation wird davon ausgegangen, dass alle Attribute unabhéngig voneinander
sind (Klapdor und Felden 2005, 36).

Die Wahrscheinlichkeit eines Dokumentes in eine bestimmte Klasse zu gehdren,
wird in Abhangigkeit von der Auftrittswahrscheinlichkeit eines bestimmten Terms
in einem Dokument einer bestimmten Klasse und von der Gesamtwahrscheinlich-
keit flir Dokumente, einer bestimmte Klasse anzugehdren, berechnet (Manning,
Raghavan und Schiitze 2009, 258).

PANG und LEE zeigen in einer Arbeit, dass Unigramme als Features flr einen
Klassifikator bei einem ,,Naive Bayesian Klassifikator* gute Ergebnisse erzielten
(Pang und Lee 2002). Haufig sind jedoch auch Modelle von Klassifikatoren do-
méanenabhéngig, u. a. auch aufgrund der unterschiedlichen Wortbedeutungen in
verschiedenen Doménen (Liu 2011, 469).

Yu und HATzIVASSILOGLOU wenden in ihrer Arbeit einen Naive Bayes Klassifika-
tor fur das Unterscheiden zwischen subjektiven und objektiven Dokumenten an.
Ihre Trainingsmenge besteht aus ,,Wall Street“-Artikeln und als Feature werden
einzelne Worter verwendet. Der Klassifikator erreicht hier ein besonders gutes F-
MaR von 97%. (Yu und Hatzivassiloglou 2003, 3ff.)

Das , Nachste-Nachbarn-Schitzer“-Verfahren ist Art von Klassifikation werden
die Trainingsobjekte auch in den mehrdimensionalen Raum tbertragen. Neue Ob-
jekte werden anschlieBend mit Hilfe der néchsten Nachbarn eingeordnet. Mittels
Abstandsfunktionen, wie der Euklidischen Distanz oder dem Kosinus-Mal bei der
Textklassifikation, werden Distanzen zwischen den Objekten ermittelt (Liu 2011,
124f.). Somit werden lokale Einordnungen gefunden, in dem die ahnlichsten Vek-
toren ermittelt werden. Die Kategorie, welche unter den Nachbarn am haufigsten
vorkommt, ist somit auch die des neu eingeordneten Objektes. (Manning,
Raghavan und Schiitze 2009, 297)

TURNEY wendet POS-Tags in seiner Arbeit an, um auBerdem mit Hilfe des Kon-
textes die semantische Orientierung eines Wortes zu bestimmen. Hierfir wurden
immer zwei aufeinanderfolgende Worter extrahiert, wo das zweite fur den Kon-
text steht. Dies wiederum geschah mit Hilfe von Mustern, welche besonders aus-
sagekréaftig sind. Solche Muster sind beispielsweise ein Adjektiv, das zusammen
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mit einem Substantiv auftritt. Im zweiten Schritt wird die semantische Orientie-
rung mit Hilfe der Pointwise Mutual Information bestimmt. Es wird berechnet,
wie ahnlich das extrahierte Wort, zu bereits vorausgewéhlten Mengen an positi-
ven oder negativen Wortern ist. Das heil3t, wie stark die Assoziation zu den posi-
tiven bzw. negativen Wortern ist. Die Pointwise Mutual Information kann mit
Hilfe von Termfrequenzen oder auch Kookkurrenzen berechnet werden. (Turney
2002)

Eine Erweiterung dieser Annahme erfolgt durch AUe und GAMON, indem die Hy-
pothese hinzugefigt wird, dass Worter mit gegensatzlicher semantischer Orientie-
rung nicht in ein und demselben Satz auftauchen. (Aue und Gamon 2005)

2.3.2 Verfahren aus der Computerlinguistik

Dokumente, welche als Freitext vorliegen, mussen fiir die weitere Verarbeitung in
die Form linguistischer Einheiten gebracht werden. Dies geschieht beispielsweise
durch das Zerlegen in Sétze, Wortgruppen oder Phrasen. Hierfiir spielt die soge-
nannte Tokenisierung eine wichtige Rolle. Das Erkennen eines Satzes ist trivial-
erweise an Satzzeichen, wie ,,!”, ,,? und natiirlich dem ,,.
kommt es nicht selten vor, dass diese drei Zeichen auch im Zusammenhang mit
Abkurzungen oder Eigennamen auftreten. Die einfachste Losung hierfir sind ma-
nuell erstellte Listen, in denen alle méglichen Abkilirzungen o. &. aufgelistet sind.
Jedoch waére eine automatisierte Methode, welche auf statistischen Informationen
beruht, vorteilhafter. Durch ersteren Ansatz kénnen nur selten alle Mdglichkeiten

erfasst werden. (Carstensen, et al. 2010, 2641f.)

(13

moglich. Jedoch

Die Satzverarbeitung spielt besonders bei der Analyse von Meinungen auf der
Satzebene eine groRRe Rolle. Hu und Liu splitten in ihrer Arbeit alle Nutzerbewer-
tungen in einzelne Satze. Ihrer Meinung nach ist das Finden einer Gesamtaussage
eines Dokumentes fur viele Anwendungsfalle unbefriedigend. (Hu und Liu 2004)

Nachdem ein Text bzw. ein Dokument in linguistische Einheiten unterteilt wurde,
ist es hdufig von groRem Nutzen, zu erkennen, was genau diese Einheiten darstel-
len. Hierbei kommen bereits erwahnte Verfahren, welche Waorter mit POS-Tags
versehen zum Einsatz (Carstensen, et al. 2010, 271). Dies kann besonders fir das
Erstellen von Listen mit meinungsbehafteten Wortern hilfreich sein, da, wie be-
reits erwahnt, u. a. Adjektive besonders wichtige Indikatoren fiir Subjektivitét
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sind. Hu und Liu wendeten POS-Tags?° fiir das Finden von Aspekten der gesuch-
ten Produkte an, da diese meist durch Nomen beschrieben werden. (Hu und Liu
2004, 4)

Eine weitere hilfreiche Methode ist das Finden von Synonymen und Antonymen
aus einem online verfligbaren Warterbuch. Somit kann eine Startmenge von Ad-
jektiven mit bekannten Polaritaten automatisch vergrofRert werden. Hu und Liu
wenden das Verfahren erfolgreich in einer ihrer Arbeiten an. Der Prozess erfolgt
iterativ, in dem jedes neue gefundene Wort der Startmenge hinzugefligt wird. Die-
se Methode kann gelegentlich bessere Ergebnisse liefern, als statistische Metho-
den. Letztere lernen einmalig aus grofen Datenmengen und bedeuten immer einen
héheren manuellen Aufwand, da diese Trainingsmengen vorher erstellt werden
miussen. (Hu und Liu 2004, 5)

Ein weiteres Gebiet mit dem sich die Computerlinguistik beschaftigt, ist die
Mehrdeutigkeit verschiedener Worter in unterschiedlichen Kontexten. Weitere
Bezeichnungen sind Polysemie- und Ambiguitétsprobleme. Hier schafft nur die
Einbeziehung des Kontextes Abhilfe. (Ferber 2003, 46f.)

Korreferenzen sind, wie Synonyme, ebenfalls ein wichtiger Punkt bei der Analyse
von Texten. Dies sind gleiche Referenzen fur ein und dasselbe Objekt im Text.
Beispielsweise ,,Deutsche Bahn AG* und ,,Die Bahn* ist ein solcher Fall. Diese
Beziehungen missen gefunden und aufgeldst werden (Carstensen, et al. 2010,
336). Auch beim Finden von Meinungen beziglich dieser Aspekte tritt dieses
Problem auf.

Auch die sogenannte Anaphern Resolution gehort dazu. Diese kommt beim O-
pinion Mining hinsichtlich der Aspekt Extraktion hdufig vor. Auf das Objekt wird
mit Hilfe eines Referenzausdruckes gezielt, beispielsweise mit ,,es” o. 4. Aufge-
lost wird dies durch Filter und Praferenzen, indem beispielsweise semantische
Beziehungen oder syntaktische Restriktionen betrachtet werden. (Carstensen, et
al. 2010, 399)%

Eine Abhilfe konnen hier lexikalisch-semantische Netze®” schaffen. In ihnen wer-
den unter anderem Relationen von Wortern bzw. Konzepten zueinander beschrie-
ben. Diese Verbindung kann durch Homonymie, das heif3t, dass ein Wort auf
mehrere Konzepte verweist oder auch durch Synonymie, welche dafir steht, dass

% Eines der bekanntesten deutschen Tagsets ist das Stuttgart-Tibingen- Tagset
21 Weiterfiihrende Literatur: (Carstensen, et al. 2010, 399ff.); (Roth 2006, 103ff.)
?2 Ein Beispiel hierfir ist WordNet
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mehrere Worter die gleiche Bedeutung haben, ermittelt werden. (Carstensen, et al.
2010, 378ff.)

Damit die richtige Bedeutung eines mehrdeutigen Wortes®® gefunden werden
kann, kommt die sogenannte Lesarten Disambiguierung (zu engl.: ,,word sense
disambiguation) zur Anwendung (Roth 2006, 11). Hierfir gibt es unterschiedliche
Ansétze. Einer davon basiert auf Lexika und Thesauren, der sogenannte Wissens-
basierte Ansatz. Ein anderes Verfahren arbeitet mit statistischnen Methoden und
den Haufigkeiten, wie oft ein Wort in groRen Dokumentsammlungen auftritt, der
sogenannte Korpus-basierte Ansatz (Roth 2006, 77).% Hier ist eine Ahnlichkeit zu
den Verfahren des Opinion Mining zu finden.

Auch beim Information Retrieval werden unter anderem Thesauren vorrangig fur
die Beseitigung von Polysemie und Synonymie verwendet. Thesauren beinhalten
Worter, Terme und Ausdriicke eines Sachgebietes und bilden zusétzlich die Be-
ziehungen dieser untereinander ab. Im Allgemeinen, werden also hier fur ein Wort
neben der Definition, auch die Synonyme, Antonyme, verwandte Worter, Ober-
begriffe und speziellere Begriffe angegeben. Somit kdnnen mehrdeutige Worter
eindeutig erkannt werden. (Ferber 2003, 54f.)

Der Teilbereich Morphologie aus der Sprachwissenschaft bringt wichtige Regeln
fir das Bilden und Erkennen von Wortern und Wortformen mit sich. Ein Wort
kann in mehreren Formen vorkommen, beispielsweise durch Anpassung an die
einzelnen Falle oder an die Mehrzahl. Dies wird als Flexion bezeichnet.*® Mor-
pheme sind die kleinste Kette von Zeichen, welche noch eine Bedeutung oder
grammatikalische Funktion haben. Sie bilden die Grundlage fiir die Bildung von
Flexionen und Derivationen (z. dt.: Wortbildungen). Ein Wortstamm dagegen ist
ein Morphem bzw. eine Kombination aus Morphemen, welche keine Flexionsen-
dungen besitzt. (Carstensen, et al. 2010, 167f.)

Fur die deutsche Sprache ergeben sich mehr Probleme als in der englischen Spra-
che hinsichtlich der maschinellen Analyse. Worter kdnnen in starken Variationen
auftreten. Unter anderem erfolgen in deutscher Sprache haufig Wortbildungen
durch das Anhangen von Suffixen sowie das Voranstellen von Préfixen. Zusatzli-
che Schwierigkeiten bringen Prafixe mit sich, welche entweder bei bestimmten
Beugungen abgetrennt werden miissen, oder eben nicht. Dies kann die Bedeutung
von Wortern erheblich verandern. AuBerdem wird in der deutschen Sprache oft

2 Beispiel: Hahn, der Vogel und Hahn, der Wasserhahn.
2 Weiterfiihrende Literatur: (Carstensen, et al. 2010); (Roth 2006)
2 Beispiel: Der Mensch, die Menschen.
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ein neues Wort aus mehreren Wortern zusammengesetzt und dies nach den unter-
schiedlichsten Regeln. Somit ist es nicht moglich, allgemeingultige Regeln fir die
Wortbildung in der deutschen Sprache zu finden. Dementsprechend ist es fur eine
Vorverarbeitung von Daten wichtig, diese UnregelmaRigkeiten in einem Worter-
buch zu speichern. Da dies nur manuell umsetzbar ist, erfordert es einen sehr ho-
hen Aufwand. (Ferber 2003, 44f.)

2.3.3 Verfahren aus dem Information Retrieval

Ein h&ufig genutztes Modell im Information Retrieval ist das Vektorraummodell.
Bei dieser Methode werden extrahierte Dokumente in einem Vektorraum abgebil-
det. Da somit Dokumente mathematisch dargestellt werden, ist es moglich diese
zu vergleichen und &hnliche Dokumente zu finden (Ferber 2003, 61ff.). Die Um-
wandlung in einen Vektor erfolgt durch das Wichten aller Terme eines Dokumen-
tes und der darauf basierenden Einordnung in den Vektorraum. Gewichtungsmaf}
kann beispielsweise die TDF-IDF sein. Auf diese Vektoren kénnen nun Ahnlich-
keitsmalle angewendet werden, um beispielsweise Suchanfragen mit vorhandenen
Dokumenten zu vergleichen. Ein hdufig genutztes MaR dafir ist das Kosinus-
MaR. (Carstensen, et al. 2010, 589f.)

Bevor Dokumente bzw. Texte verarbeitet werden konnen, sind einige Schritte
notwendig, um diese daflir vorzubereiten. Text in naturlicher Sprache ist meist
nicht von bester Qualitat, besonders wenn dieser nicht aus offiziellen Dokumenten
stammt Vor der Verarbeitung werden beispielsweise haufig vor sogenannte
Stoppworter entfernt. Dies sind Worter, die in einem Dokument sehr oft vorkom-
men, aber keine grofle Bedeutung tragen. Ein Beispiel hierfiir ist ,,ein“ oder auch
Hfur, (Liu 2011, 227)

Ein weiteres, oft verwendetes Verfahren im Information Retrieval ist das soge-
nannte Stemming (zu dt.: ,,Grundformreduktion). Damit werden Wortformen auf
den gemeinsamen Wortstamm reduziert. Die Trefferquote, beispielsweise bei der
Volltextsuche wird dadurch deutlich erhoht. (Carstensen, et al. 2010, 589)

Es gibt zwei Varianten fur das Stemming. Entweder wird das Wort auf seine
grammatikalische Grundform herunter gebrochen, was bei Substantiven der No-
minativ Singular und bei Verben der Infinitiv ist. Oder es erfolgt eine Stamm-
formreduktion, bei der das Wort auf seinen Stamm reduziert wird. Dieser taucht
meist nicht als eigenstandiges Wort in der Sprache auf (Ferber 2003, 40f.). Somit
kénnen im schlechtesten Fall (Overstemming) unterschiedliche Wortarten den
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gleichen Wortstdimme besitzen (Carstensen, et al. 2010, 589). Die Reduzierung
auf die Grundform eines Wortes wird Lemmatisierung genannt.

Dieses hdufig als Vorverarbeitungsschritt verwendete Verfahren, ebenso wie das
Filtern von Stoppworten, bringt Vorteile bei der Verwaltung groRer Datenmengen
mit sich. Somit mussen weniger Terme in das Vektorraummodell tibertragen wer-
den, da eine Grundform gleichzeitig fir mehrere Wortformen steht. Auf’erdem
werden somit ggf. Auftrittswahrscheinlichkeiten fir bestimmte Worte groRer, da
nun u. a. auch die gebeugten Wortformen gefunden werden kénnen und nicht nur
nach der Originalform eines Wortes in einem Text gesucht wird, welche im alltag-
lichen Sprachgebrauch eher selten vorkommt. (Ferber 2003, 41) Hu und LIu nutz-
ten das sogenannte Stemming in ihrer Arbeit, um alle Wortvarianten eines ge-
wiinschten Aspektes zu finden (Hu und Liu 2004, 4).

Ein Verfahren im Information Retrieval sowie auch der Informationsextraktion ist
die Klassifikation von Objekten bzw. Dokumenten. Hier werden Dokumente nach
bestimmten Kategorien - also systematisch - geordnet. Somit kdénnen beispiels-
weise Suchanfragen leichter verarbeitet werden, da nur in Dokumenten gesucht
wird, welche das gesuchte Thema beinhalten. (Ferber 2003, 47f.)

Hé&ufig wird die Textklassifikation auch als Themen-Klassifikation bezeichnet, da
groRtenteils Dokumente hinsichtlich ihrer Themen kategorisiert werden
(Carstensen, et al. 2010, 591).

Verfahren, welche sich hierfiir besonders gut eignen, sind auf statistischen Werten
basierende Verfahren. Hierfir werden Trainingsbeispiele manuell nach den Re-
geln fir die Klassenbildung markiert und die sogenannten iberwachten Lernver-
fahren lernen daraus und berechnen aus den Trainingsdaten Wahrscheinlichkeiten
fur die neu einzuordnenden Dokumente. (Carstensen, et al. 2010, 592)

Unterstltzt wird die Klassifikation meist durch das Finden der Attribute von Ob-
jekten. Anhand derer kann die Differenzierung vollzogen werden. Das heil3t, dass
alle Objekte mit einem gewissen Attribut in eine bestimmte Klasse gehdren
(Ferber 2003, 47f.). Das Vektorraummodell ist eine gute Grundlage fur dieses
Verfahren, da hier Dokumente anhand ihrer Merkmale abgebildet werden kénnen
(Carstensen, et al. 2010, 592). Die Textklassifikation findet u. a. haufig Anwen-
dung in der Informationsextraktion und auch beim Opinion Mining (Carstensen,
et al. 2010, 592).
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2.3.4 Verfahren aus der Informationsextraktion

Die Extraktion von Eigennamen ist eine wichtige Methode der Informationsext-
raktion. Unter Eigennamen werden Bezeichnungen fiir Personen, Produkte, etc.
verstanden. Eine einfache Liste mit allen moglichen Varianten ist oft nicht erstell-
bar, da Namen in unterschiedlichsten Formen auftauchen kénnen. Auch hier mus-
sen Vorverarbeitungsschritte wie Tokenisierung, morphologische Analyse und
lexikalische Analyse vollzogen werden, jedoch bringen diese keine ausreichenden
Ergebnisse. Aus diesem Grund kommen hier zusétzlich unter anderem maschinel-
le Lernverfahren fir das Ldsen dieses Problems in Frage. Neben dem tberwach-
ten Lernen, welches den Nachteil mit sich bringt, dass grofle Mengen an Trai-
ningsbeispielen manuell erstellt werden missen, kommen auch semi-uberwachte
Verfahren zum Einsatz. Bei mehrdeutigen Eigennamen ist die Erkennung schwie-
riger, da auch hier wieder der Kontext mit einbezogen werden muss. So steht bei-
spielsweise Essen fir einen Ort, aber auch fur eine Mahlzeit. Ebenso ist das Vor-
kommen von Koreferenzen ein Problem der Eigennamenerkennung. Um diese
Disambiguierung aufzulésen, kdnnen beispielsweise externe Wissensquellen in
Form von Lexika®® o. 4. genutzt werden. (Carstensen, et al. 2010, 596f.)

Neben der Eigennamenextraktion ist die Extraktion von Relationen zwischen En-
titaten eine weitere Hauptaufgabe der Informationsextraktion. Auch hier kommen
maschinelle Lernverfahren, davon vorwiegend Uberwachte, zum Einsatz
(Carstensen, et al. 2010, 599f.).

Traditionelle Informationsextraktions-Systeme haben meist den Nachteil, dass sie
manuell erstellte Trainingsmengen bendtigen und an den jeweiligen Anwendungs-
fall stark angepasst sind. Die Entwicklung geht in die Richtung uniberwachter
Lernverfahren, da verbesserte Methoden der Informationsextraktion mittlerweile
immer haufiger in anderen Gebieten gebraucht werden, wie beispielsweise dem
Opinion Mining. (Carstensen, et al. 2010, 603f.)

2.3.5 Verfahren speziell fir Opinion Mining

Eine haufige Herangehensweise hierflr ist das Nutzen von Startmengen mit Wor-
tern, von denen die semantische Orientierung bereits bekannt ist.

% Wikipedia wird sehr haufig dafir genutzt, da es zu fast jedem Beliebigen Objekt iiber einen
Eintrag verfugt.
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Yu und HATzIVASSILOGLOU bestimmen die semantische Orientierung weiterer
Worter, indem sie die Kookkurrenzen der Worter aus einer Startmenge mit den
neuen Wortern betrachteten. Hier ist die Hypothese, dass positive Worter haufig
zusammen mit anderen positiven Wortern auftauchen, die Grundlage. (Yu und
Hatzivassiloglou 2003, 4)

DING, Liu und Yu erstellten mit Hilfe von WordNet Listen wie bei (Hu und Liu
2004) aus Adjektiven, Nomen und Verben und berechneten mit Hilfe einer Sum-
menfunktion die Orientierung bezlgliche eine Produktaspektes. (Ding, Liu und
Yu 2008, 4)

Negationen kénnen die gefundenen Orientierungen eines Wortes in das Gegenteil
umkehren. Im Information Retrieval ist die Beachtung dieser nicht so essentiell,
wie beim Opinion Mining. (Pang und Lee 2008, 36)

DING, Liu und Yu wendeten fur das Erkennen von Negationen bestimmte Muster
an. Beispielsweise wenn eine Negation vor einem negativen Wort gefunden wird,
ergibt es insgesamt eine positive Aussage. (Ding, Liu und Yu 2008, 5)

DING, Liu und Yu benutzten zusatzlich Regeln fur Konjunktionen, welche inner-
halb eines Satzes vorkommen. Wenn die Orientierung flr ein bestimmtes unbe-
kannt ist, dann wird diese mit Hilfe von schon bekannten Wortern interpretiert.
Ebenso wird dies auf die Satzebene Ubertragen. Wenn der vorherige Satz als Pola-
ritt positiv berechnet wurde, ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass der nachfol-
gende ebenso dieser Polaritat angehort. (Ding, Liu und Yu 2008, 6).

Um in ihrer Arbeit auch infrequente Aspekte zu finden, wenden Hu und LIu eine
einfache Hypothese an. Wenn h&ufig vorkommende Aspekte bekannt sind und
ebenso deren ,,Opinion Words®, so kann davon ausgegangen werden, wenn ein
,,Opinion Word“ in einem Satz vorkommt, in dem aber noch kein Aspekt bekannt
ist, dass dort eins enthalten sein misste. Das Nomen, welches am nahesten an dem
meinungsbehafteten Wort im Satz steht, wird als Aspekt extrahiert. (Hu und Liu
2004, 6)

Hu und Liu nutzten auf’erdem fir das Erkennen der Polaritét eines Satzes einfach
die Anzahl der am meisten vorkommenden Adjektive einer Orientierung. Wenn
beide Polaritaten gleich oft vorkommen, wird die Orientierung des effektiven Ad-
jektivs genutzt, das Wort, welches am nahesten an dem Aspekt des Produktes
steht. (Hu und Liu 2004, 7)
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So genannte Valence Shifter (zu dt.: ,,Orientierungssanderer*) miissen im Bereich
des Opinion Mining ebenso beachtet werden. Dies sind Worter, welche die se-
mantische Orientierung in einem Satz oder auch eines Wortes veréandern. Beispie-
le hierfiir konnen modale Hilfsverben sein, wie ,,sollte* oder ,,konnte®, aber auch
,,dennoch® oder ,.trotzdem* konnen einen Satz einleiten, welcher eine andere Ori-
entierung hat als der vorherige Satz. Diese Indikatoren werden auch fir die Stim-
mungskonsistenz verwendet. (Liu 2011, 483)

2.4 Aktuelle Forschungsarbeiten

2.4.1 SentimentWortschatz

»SentimentWortschatz ist ein Worterbuch in der Sprache Deutsch, welches fr
Verfahren der Meinungsanalyse eingesetzt werden kann. Es besteht aus Wortern,
mit der dazugehdrigen Wortart, dem Gewicht hinsichtlich der Polaritdt und den
vorhandenen Beugungen (Flexionen). Die aktuelle Version enthalt 1.650 negative
und 1.818 positive Worter. Es enthadlt nur Worter welche explizit oder implizit
eine Meinung beinhalten. Erstellt wurde dieses Worterbuch u. a. aus dem General
Inquirer Lexikon. Die Worter wurden mittels ,,Google Translate” in die deutsche
Sprache Ubersetzt.

2.4.2 SemaSuite der T-Systems Multimedia Solutions GmbH

Die SemaSuite ist ein Tool zur semantischen Analyse von Dokumenten. Hier
werden Wissensquellen, wie beispielsweise die Lésungen zu héaufig gestellten
Fragen (FAQ), in Wissensmodelle tibertragen. Das bedeutet, dass diese Informati-
onen in eine Ubersichtsartige Struktur gebracht und bestehende Beziehungen die-
ser einzelnen Informationen untereinander abgebildet werden. AnschlieRend kon-
nen neue Dokumente hinsichtlich des vorhandenen Wissens untersucht und analy-
siert werden. Ein Anwendungsbeispiel der SemaSuite ist das Zuordnen von Kun-
denanfragen auf vorhandene FAQs. Somit kodnnen gezielt Losungsvorschlage
vermittelt werden, ohne dass ein Mensch diese Anfragen lesen, verstehen und
darauf reagieren muss.

Fur die Umsetzung dieser semantischen Analyse bedient sich die SemaSuite un-
terschiedlichster Verfahren aus dem Bereich der Computerlinguistik bzw. der In-
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formationsextraktion. Als erstes wird eine Wortschatzextraktion aus vorhandenen
Wissensquellen vorgenommen. Hierfur dient als Input eine Menge an Dokumen-
ten, welche die Fachterminologie fiir die zu analysierende Doméne umfasst.

Diese Dokumente werden in Satze aufgeteilt (,,tokenisiert™). Zusétzlich werden
alle vorhandenen Worter gezéhlt sowie jedes Wort an einem Satzanfang kleinge-
schrieben und rechtschreibkorrigiert. Umgesetzt wird dies durch Verfahren, wie
das Berechnen der Editierdistanz des aktuellen Wortes zu den vorhandenen Wor-
tern im eingebundenen Woarterbuch. Die Wortformen werden anschlieBend fiir die
Erstellung eines semantischen Vektorraumes genutzt.

Darauf wird eine Terminologie-Extraktion durchgefihrt. Das heif3t, die Worter
und Phrasen, welche hdufig in den Quelldokumenten vorkommen werden extra-
hiert. Zusatzlich werden die Wortarten der gefundenen Worter bestimmt und es
erfolgt eine optionale Lemmatisierung®’. Stoppworte, werden ggf. mit Hilfe einer
Stoppwortliste eliminiert. Es kann ausgewahlt werden, welche Worter fiir das
Wissensmodell verwendet werden sollen, beispielsweise kénnen nur Nomen dafiir
verwendet werden. Diese zuldssigen Worter und Phrasen werden anschlieRend
extrahiert und gezéhlt (das Vorkommen insgesamt und in wie vielen Dokumen-
ten). Daraufhin werden diese Worter nach Kriterien gefiltert. Diese Kriterien sind
u. a. die Termfrequenz (tf), das heif3t ein Term muss mindestens n-mal vorkom-
men, und die relative Dokumentenhaufigkeit (rdf). Ein Wort, welches nur in we-
nigen Dokumenten vorkommt, ist beispielsweise oft ein wichtiges Wort fur die
Fachterminologie. Daruber hinaus wird die Normalized Mutual Information, bei
der die Assoziationen zwischen Wortern durch Hinzuziehen eines Vergleichskor-
pus gefunden werden. AbschlieBend wird mit den Ergebnissen dieser Phase ein
weiterer semantischer Vektorraum erstellt. Das Ergebnis ist eine Liste aller rele-
vanten Terme und Phrasen, mit den dazugehdrigen Eigenschaften Wortart, Fre-
quenz und Wortstamm.

Der nédchste Schritt ist die Konzeptextraktion. Hier werden Terme und Phrasen
anhand ihrer Kernbedeutung zusammengefasst. Unter anderem werden einem
Konzept alle Worte mit demselben Wortstamm sowie Synonyme, welche mit Hil-
fe eines Thesaurus ermittelt wurden, hinzugefugt. Die extrahierten Konzepte kon-
nen anschlieRend manuell verdndert werden.

Die darauffolgende Phase vollzieht eine Taxonomie-Extraktion, das heiflt es wer-
den eventuell vorhandene Generalisierungen bzw. Spezialisierungen der Konzepte

2" Eine Definition ist in Abschnitt 2.3.2 zu finden.
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untereinander gefunden. Dies geschieht mit Hilfe des Erkennens von Wortmustern
oder der semantischen Ahnlichkeit.

AnschlieBend werden Beziehungen zwischen den Konzepten bei der Assozia-
tionsextraktion gefunden. Konzepte, welche haufig miteinander in einem be-
stimmten Textfenster auftauchen, welches also Kookkurrenzen sind, werden hier-
fiir als Assoziation extrahiert.

Schlussendlich wird mit Hilfe dieser Informationen das Wissensmodell erstellt.
Dokumente welche semantisch analysiert werden sollen, kénnen nun darauf abge-
bildet werden. Diese werden dafiir auf die gleiche Weise verarbeitet, wie die Wis-
sensquellen aus denen das Modell besteht.

2.4.3 Andere aktuelle Veroffentlichungen

ZHANG und Liu versuchten in ihrer Arbeit Nomen zu identifizieren, welche eben-
so wie Adjektive eine Polaritat besitzen. Als Grundlage dient das Aspekt-basierte
Modell des Opinion Mining (Hu und Liu 2004). Jedoch wird dabei kritisiert, dass
haufig Meinungen, welche durch objektive Nomen und Satze impliziert werden,
nicht beachtet werden. Diese zu beachten stellt sich als schwierig heraus, aber
auch als essentiell fiir effektives Opinion Mining. In ihrem Verfahren werden zu-
erst mit Hilfe von POS-Tags alle Aspekte in einem Dokument extrahiert und mit
einem auf einem Lexikon basierenden Ansatz (Ding, Liu und Yu 2008) die zuge-
horige Polaritdt bestimmt. AnschlieBend werden die Nomen bestimmt, welche
haufig in einem subjektiven Satz auftauchen. Ist beispielsweise kein Adjektiv in
deren unmittelbarer Néhe, dann wird impliziert, dass es meinungsbehaftete No-
men sind. Zusétzliche Nomen werden mit einer Precision von 44% bestimmt.
Dieses Verfahren hat also noch Potential fiir zukiinftige Forschungsarbeiten.
(Zhang und Liu 2011)

QIy, Liu et al. nutzen die sogenannte Double Propagation (zu dt.: ,,doppelte Ver-
breitung®) fiir das Erweitern der Menge an Wortern mit Stimmungen und zur Ex-
traktion von Zielen der Meinungen, den Aspekten. Es wird also davon ausgegan-
gen, dass Meinungen immer auf ein Objekt zielen. Dementsprechend, kann wenn
die Meinung bekannt ist, das zugehdrige Ziel extrahiert werden. Es kann aber
auch von einem Ziel ausgehend eine unbekannte Meinung gefunden werden. In
dieser Arbeit wird mit einer Menge an Adjektiven, welche eine Polaritat ausdri-
cken gestartet. Diese wird mittels Analyse der syntaktischen Relationen in Ver-
bindung mit POS-Tags iterativ erweitert. Falsch gedeutete Ziele werden anhand
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Grundlagen

von deren Haufigkeiten in den Dokumenten eliminiert, da davon ausgegangen
wird, dass Konsumenten von Produkten bei Bewertungen immer Gber die gleichen
Aspekte sprechen (Hu und Liu 2004). Neue meinungsbehaftete Worter und Ziele
wurden in dieser Arbeit mit einer Precision von 88% und einem Recall von 83%
gefunden. (Qiu, Liu, et al. 2010)

ZHAI et al. untersuchen in ihrer Arbeit das effektive Gruppieren der Aspekte von
Produkten. Bisherige Arbeiten bringen laut den Autoren nicht die gewunschten
Ergebnisse, da es fir Eigenschaften von Produkten verschiedenste Synonyme
gibt. Mit Hilfe von Synonymen in Thesauren werden selten alle Mdglichkeiten
abgedeckt. Ein Beispiel hierfiir ist das Wort ,,Erscheinung® und ,,Design®, welche
keine Synonyme sind, jedoch héaufig fir die gleiche Produkteigenschaft genutzt
werden. In ihrer Arbeit wurde versucht, dieses Problem mit Hilfe eines tiberwach-
ten Modells umzusetzen. Das heil3t, es wird anfangs eine kleine Startmenge an
markierten Wortern verwendet. Hierflr werden einfache Bedingungen genutzt,
beispielsweise Aspekte, welche in einem Satz vorkommen, gehéren meist unter-
schiedlichen Aspektgruppierungen an, da ein Nutzer kaum die Aspekte mehrmals
in einem Satz beschreibt. Zusatzlich wird die lexikalische Ahnlichkeit zweier As-
pekte mit Hilfe von WordNet ermittelt. Auch Wortteile, beispielsweise Kunden-
service und Service werden zusammen gruppiert. Mit dieser markierten Startmen-
ge wird dann ein Algorithmus, basierend auf dem Naive Bayesian Klassifikator,
angewendet. Die Aspekte werden mit dem dazugehorigen Dokument ,.erlernt®,
damit auch die Kontextinformationen gegeben sind. Zusatzlich kénnen Aspekte
welche einer Gruppierung zugeordnet sind, auch wieder gedndert werden, sofern
mit Hilfe von Kontextinformationen eine andere Einordnung gefunden wurde.
(Zhai, et al. 2011)
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3 Erstellung der Datensatze

In diesem Kapitel wird beschrieben, welche Daten und in welcher Art und Weise
diese fur die Goldstandards der Doménen Handy und Notebook extrahiert und
anschlieRend hinsichtlich ihrer Polaritdt markiert wurden. Auerdem wird erldu-
tert, wie ein weiterer groRerer Datensatz fir jeweils beide Doméanen mit Hilfe von
Produktbewertungen von Amazon erstellt wurde. In Abschnitt 3.4 wird eine Uber-
sicht Uber die Eigenschaften der vier Datensétze gegeben. AnschlieRend folgen
Schilderungen der Erkenntnisse und Schwierigkeiten wahrend der Extraktion,
sowie das Finden einer moglichen Begriindung dafir in Abschnitt 3.5.

3.1 Allgemeine Herangehensweise

Um einen maschinellen Klassifikator fir das Kategorisieren von Sétzen hinsicht-
lich ihrer Polaritaten zu trainieren, wird eine Menge an Beispielen benétigt, aus
denen Regeln und Muster erlernt werden kdnnen. Diese Beispiele missen mit der
Kategorie, in welche sie gehdren markiert sein. In dieser Arbeit diente ein Gold-
standard dafir, welcher zusétzlich fir zukinftige Forschungen verwendet werden
kann. Hiermit konnten neuerarbeitete Methoden und Verfahren beziglich des O-
pinion Mining getestet werden.

Der Goldstandard wurde mit Hilfe von Produktbewertungen aus den Domanen
Handy und Notebook gebildet, wobei die Auswahl der Produkte zuféllig erfolgte.
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Eine besonders gute Quelle fir das Gewinnen solcher Daten ist der Onlineshop
Amazon®. Hier sind viele Nutzerbewertungen zu zahlreichen Produkten vorhan-
den. Zusatzlich werden diese automatisch in finf Kategorien mit Hilfe der vom
Nutzer gegebenen Sternbewertung eingeordnet. Dieser Umstand wurde bei der
Erstellung des Goldstandards verwendet. Extrahierte Bewertungen mit vier bis
funf Sternen wurden als positiv, mit drei Sternen als objektiv und mit ein bis zwei
Sternen als negativ markiert. Somit entstand automatisch eine Art Goldstandard,
welcher auf Korrektheit berprift werden musste.

Die Klassifikation wurde nicht auf der Ebene einer gesamten Bewertung umge-
setzt, denn die Satzebene wurde fur geeigneter befunden. In Sétzen ist oft nur eine
Polaritat enthalten, wohingegen bei einem kompletten Dokument dies seltener der
Fall ist.* Zusatzlich ist es moglich, dass fur den Klassifikator das Problem auf-
tritt, dass sich erlernte Beispiele aus beiden Kategorien tiberschneiden kénnten. In
einer insgesamt positiven Bewertung kénnte auch ein negativer Satz vorkommen,
ebenso andersherum. Dies fiihrt zu widersprichlichen Lernbeispielen. Fir die
satzweise Klassifikation wurden die Dokumente in Satze aufgeteilt und dement-
sprechend auch satzweise markiert. AnschlieBend mussten die Satze manuell kor-
rigiert werden. Es ist sehr selten der Fall, dass beispielsweise eine Ein-Stern-
Bewertung ausschlieBlich negative Sétze enthélt.

3.2 Erstellung des Goldstandards

Um die Goldstandards fir die Domanen Handy und Notebook zu erstellen, wur-
den zuerst Reviews zu Produkten dieser Art von dem Online-Markt Amazon ex-
trahiert. Fir die Doméane Handy waren es 21 und fur die Domane Notebook 33
zuféllig gewéhlte Produkte. VVon diesen Geréten wurden jeweils die ersten 10 hilf-
reichsten Bewertungen extrahiert. Aulerdem wurde die soeben beschriebene au-
tomatische Markierung durchgefuhrt, das heiflt, Satze entsprechend ihrer Stern-
bewertungen als positiv (finf bis vier Sterne), objektiv (drei Sterne) oder negativ
(ein bis zwei Sterne) markiert. Anschlielend wurden die Markierungen der Sétze
manuell kontrolliert und gegebenenfalls korrigiert. Die in Abbildung 4 dargestell-
te Verteilung der Sétze auf die einzelnen Kategorien entstand:

28 \www.amazon.de
% Im Abschnitt 2.2.2 auf Seite 19 werden die einzelnen Ebenen des Opinion Mining erlautert.
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Erstellung der Datensatze

Handy Notebook
356 339
603 592
316 380
M positiv objektiv negativ M positiv objektiv negativ

Abbildung 4: Verteilung nach manueller Markierung

Urspringlich sollte jeder Satz der Bewertungen fur die Goldstandards verwendet
werden, jedoch wurde dieser Ansatz wahrend der Erstellung des Datensatzes ver-
worfen. Grund hierfiir war u. a., dass Satze, welche positive und negative AuRe-
rungen enthielten, nicht praktikabel fur den Klassifikator sind, da er somit wider-
spruchliche Regeln erlernen wirde. AuBerdem waére eine eindeutige Markierung
unter diesen Umsténden auch nicht méglich gewesen.

Bei der manuellen Untersuchung der Satze ist unter anderem aufgefallen, dass
Bewertungen héufig in einer Art Auflistung geschrieben werden. Fehlerbeschrei-
bungen dagegen folgen diesem Schema nur teilweise. Meist wird mit einer Ge-
samtaussage, wie beispielsweise ,,Das Display ist unheimlich schlecht.“ begon-
nen. Und anschlieRend folgt eine satziibergreifende Erklarung dafir. Diese Félle
kdnnten eventuell problematisch fur die satzweise erfolgende Klassifikation sein,
da diese Satze keine Aussage enthalten und ohne Kontext keinen Sinn ergeben.
Aus diesem Grund wurden diese ebenso weggelassen.

Bereits nach der Extraktion wurde deutlich, dass ein Ungleichgewicht zwischen
positiven und negativen bzw. objektiven Bewertungen vorlag. Positive AuRerun-
gen wurden wesentlich hdufiger gefunden. Dies stellte die anfangliche Annahme,
dass ein Klassifikator mit der realen Verteilung der Satze auf die Kategorien trai-
niert werden sollte als nicht praktikabel dar. Nachdem jedoch wesentlich mehr
positive Satze gefunden wurden und bei einem ersten Testdurchlauf fiir das Er-
stellen eines Modells mit dem Kilassifikator unbefriedigende Ergebnisse erzielt
wurden, wurde ab einer Anzahl von ca. 1.000 gezielt versucht eher negative und
objektive Satze den Goldstandards hinzuzufugen. Dass dies sinnvoll war, wird in
Kapitel 5 der Evaluation gezeigt. Zusatzlich barg das manuelle Uberpriifen der
Markierungen der Sétze einen hohen Zeitaufwand, was ein weiterer Grund fur die
Verwendung einer Teilmenge der extrahierten Bewertungen fur die Goldstandards
war.
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Der Punkt der Subjektivitat ist dringend anzufuhren, da dieser auch in dieser Ar-
beit beim Erstellen des Goldstandards zum Ausdruck kam. Nicht jeder Mensch
ordnet einen Satz in die gleiche Kategorie ein bzw. nimmt positive und negative
Ausdriicke unterschiedlich stark wahr.

Die Kategorie objektiv wird flr diese Goldstandards als das Fehlen von Meinun-
gen in den S&tzen verwendet. Das hei3t Aussagen, wie: ,,Ich startete erst mal das
Notebook* sind hier eingeordnet. Sobald dagegen ein subjektives Wort, welches
eine Meinung ausdruckt, in einem Satz vorgekommen ist, wurde dieser in die je-
weils passende Kategorie eingeordnet. Die neutrale Kategorie héatte auch fur Satze
verwendet werden kénnen, in denen sich die positiven und negativen Aussagen
ausgleichen. Jedoch kédme hier wieder das Problem der widersprichlichen Trai-
ningsbeispiele fir den Klassifikator zum Tragen.

3.3 Erstellung eines grofReren Datensatzes

Durch die bereits erwahnten Schwierigkeiten wurden die erstellten Goldstandards
eher kleinere Datensatze. Darum wurde ein zweiter wesentlich grof3erer, automa-
tisch markierter Datensatz fiir jede Doméne erstellt. Dafur wurden wieder Bewer-
tungen von der Plattform Amazon extrahiert. Fir diese Datensdtze wurden nur
Bewertungen verwendet, welche einen Stern und flinf Sterne besaRen. Hier gab es
anschlieBend keine manuelle Uberpriifung der Markierungen, da von der Hypo-
these ausgegangen wurde, dass in ihnen fast nur positive bzw. negative Sétze vor-
kamen. Da das maschinelle Lernen ein statistisches Verfahren ist, kam die An-
nahme hinzu, dass eine groRere Anzahl an Trainingsbeispielen bessere Ergebnisse
erzielen konnte, selbst wenn diese nicht korrekt markiert waren. Falls sich Trai-
ningsbeispiele widersprechen sollten, konnte dies durch die Masse an Daten wie-
der korrigiert werden.

Fur den zweiten Datensatz wurden 77 Produkte fur die Doméne Handy und 69
Produkte fur die Doméne Notebook zuféllig gewéhlt. Es wurden jeweils die ersten
zehn Seiten der flnf-Stern-Bewertung bzw. ein-Stern-Bewertung - sofern vorhan-
den - extrahiert. Begonnen wurde mit der Anordnung der Produkte nach Beliebt-
heit. Nachdem sehr wenig negative Bewertungen gefunden wurden, wurde gezielt
nach Produkten mit solchen gesucht. Fir die Domane Notebook wurden aufgrund
fehlender negativer Bewertungen zusétzlich Reviews (ber Netbooks extrahiert.
Trotz der gezielten Suche nach negativ bewerteten Produkten wurde folgende in
Abbildung 5 dargestellte Verteilung der Satze erhalten.
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Erstellung der Datensatze

Handy Notebook
10066 741
44399 12532
M positiv negativ M positiv negativ

Abbildung 5: Verteilung der automatisch markierten Datensatze

Im Durchschnitt ist fir beide Datensétze zu erkennen, dass fur den Goldstandard
aus Abbildung 4 eine Verteilung 8:1:1 (positiv-objektiv-negativ) bzw. fur die au-
tomatisch markierten Datensatze aus Abbildung 5 eine Verteilung von 9:1 (posi-
tiv-negativ) zu finden ist.

3.4 Eigenschaften der Datenséatze

In Tabelle 1 sind die Eigenschaften der entstandenen Datensatze dargestelit.

Anzahl @-Worter Anzahlder @ - Linge

Datensatze . . Kategorien
der Satze pro Satz Worter der Wérter
Automatisch markier-
ter Datensatz Doméane 54..'465 16 Worter 89?'525 5 Zeichen P,N
Satze Worter
Handy
Automatisch markier-
ter Datensatz Domane 13..'274 16 Worter ZZ%.772 5 Zeichen P,N
Satze Worter
Notebook
Goldstandard Handy 1?.275 15 Woérter 19.f671 5 Zeichen P,O,N
Satze Worter
Goldstandard Note- 1311 s werer 20184 5agichen  p,O,N
book Satze Worter

Tabelle 1: Ubersicht Giber die Anzahl der Worte und Sétze innerhalb der vier erstellten Datensétze

Ein in den Datensdtzen enthaltenes Wort hat eine durchschnittliche Lange von
funf Zeichen. Dies kann eventuell hilfreich fur die Einstellungen des Klassifika-
tors bei der Durchfihrung der Evaluation® sein. Ein Satz besteht in den Gold-
standards im Durchschnitt aus 15 Wortern und in den automatisch markierten Da-
tenséatzen aus 16 Wortern. Die extrahierten und gegebenenfalls korrigierten Da-

% Die Einstellungen des Klassifikators werden ausfiihrlich in Abschnitt 4.1 erlautert,

43



tensatze wurden anschlieBend in Trainings- und Testmengen fiir den Klassifikator
aufgeteilt.

3.5 Erkenntnisse nach der Extraktion der Daten

Bei der Extraktion der Datensatze wurde festgestellt, dass wesentlich weniger
Bewertungen fiir Notebooks als fir Handys auf Amazon zu finden sind. Eine
mdogliche Begriindung hierflr kdnnte sein, dass das Produkt Notebook von Kun-
den gezielter gekauft wird, da es eine gréfRere Anschaffung und vorwiegend ein
Produkt des Nutzens anstatt der Freizeitbeschéftigung ist. Eventuell informieren
sich potentielle Kunden bei solch einer Anschaffung genauer lber die einzelnen
Eigenschaften und deren Auswirkungen auf den taglichen Gebrauch. Ebenso ist
dies eine Produktkategorie, welche kaum essentielle Erneuerungen erlebt. Damit
ist gemeint, dass allgemein bekannt ist, wie sich die GroRe des Arbeitsspeichers
auf die Arbeitsweise des Notebooks auswirkt, ebenso sind sich die meisten im
Klaren daruber, welche Vorteile ein spiegelndes bzw. mattes Display hat. Ein wei-
teres Problem bei diesem Produkt ist, das haufig nur Bewertungen zu Produktli-
nien verfugbar sind, da die einzelnen Notebooks sich lediglich in Leistungskenn-
zahlen unterscheiden, weswegen generell wesentlich weniger Bewertungen vor-
handen sind.

Handys dagegen erleben derzeit einen Aufschwung. Sie dienen nicht nur zur
Zweckerfullung, sondern auch als freizeit-fillendes Gerat. Mit den Smartphones
und der ,,neuen* Technologie der Touchdisplays entstanden Gerédte, welche kom-
plett neue Eigenschaften in Handhabung und Leistung besitzen. Noch ist nicht
allgemein bekannt, welche Auswirkungen ein Prozessor auf ein Android-
Betriebssystem hat, weswegen diese Produkte ohne spezielles Vorwissen gekauft
werden. Damit kann eventuell begriindet werden, warum fir diese Produkte we-
sentlich mehr Bewertungen und demnach auch mehr negative Bewertungen zu
finden waren, da Nutzer solche Geréte eher aus Neugier kaufen.

Insgesamt stellte es sich jedoch als schwierig dar, negative Bewertungen zu den
Produkten der Doménen Handy und Notebook zu finden. Dies kdnnte u. a. an der
Nutzergruppe der Amazon-Plattform liegen. Menschen, die dort ein Produkt kau-
fen sind mit den Mdoglichkeiten des Internets vertraut. Sie informieren sich
hochstwahrscheinlich ausgiebig vor einem Produktkauf tiber die Erfahrungen von

31 In Abschnitt 4.2.2, Tabelle 3 sind diese Trainings- und Testmengen dargestellt.
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Erstellung der Datensatze

anderen Nutzern und dementsprechend gibt es eventuell weniger Fehlkdufe. Ne-
gative Bewertungen hatten zudem hé&ufig den Inhalt von Serienfehlern oder soge-
nannten ,,Montagsgeriten®. Dies sind jedoch nur Erklarungsversuche, weshalb so
wenig negative Bewertungen verfasst werden.

3.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde dargestellt wie die einzelnen Bewertungen fiir die Da-
tensdtze aus dem Web extrahiert und satzweise markiert wurden. Eine Beschrei-
bung der Erstellung der Goldstandards der Domanen Handy und Notebook wurde
ebenfalls gegeben. Es wurde festgestellt, dass am hé&ufigsten positive Bewertun-
gen zu finden waren. Zusatzlich wurde eine Ubersicht tiber die einzelnen Eigen-
schaften der Datensatze gegeben. Sie besitzen eine durchschnittliche Satzlange
von 15 bis 16 Wartern, welche durchschnittlich aus funf Zeichen bestehen. In dem
folgenden Kapitel werden die erstellten Datensétze als Trainings- und Testmen-
gen flr den Klassifikator angewendet und deren Ergebnisse ausgewertet.
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4 Evaluation

In diesem Kapitel wird beschrieben, wie ein Klassifikator aus dem Bereich des
maschinellen Lernens nicht nur zum Kilassifizieren von Satzen hinsichtlich ihrer
Polaritaten verwendet wird, sondern wie dieser aulerdem in seinen mdglichen
Einstellungen optimiert wird. Auch die einzelnen Datensatze, welche in dem vor-
herigen Kapitel erstellt wurden, sollen daraufhin untersucht werden, ob sie fir
diese Methode geeignet sind. Im ersten Abschnitt 4.1 wird ein kurzer Uberblick
iiber die vorhandenen Uberlegungen vor der Umsetzung gegeben. Der zweite Ab-
schnitt beschreibt den ersten Schritt zum Finden der besten Einstellung. Hier
konnten einige Datensatzkombinationen fir weitere Durchfiihrungen ausgeschlos-
sen werden. Im Abschnitt 4.2 werden mit Hilfe der bisher besten Trainingsmen-
gen, der manuellen bzw. automatisch markierten Datenséatze auf alle moglichen
bzw. sinnvollen Einstellungsvarianten des Klassifikators durchgetestet. Die besten
Einstellungen werden in Abschnitt 4.4 auf die anderen Datensétze ebenso ange-
wendet und deren Ergebnisse miteinander verglichen. In Abschnitt 4.5 wird ver-
sucht mit Hilfe von Datensatzkombinationen noch bessere Ergebnisse zu erzielen.
Der darauffolgende Abschnitt stellt eine kurze Ubersicht der bisherigen Ergebnis-
se dar. Daraufhin wird in Abschnitt 4.6 ein weiteres Mal versucht die Genauigkeit
zu verbessern indem ein Threshold fir das Klassifizieren eingefugt wird. Im Ab-
schnitt 4.7 wird die Ubertragbarkeit der erstellten Modelle auf andere Doménen
getestet. AbschlieBend wird die in diesem Kapitel evaluierte Methode mit einem
Klassifikator, welcher auf einem Worterbuch und nicht auf statistischen Daten
basiert, verglichen.
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4.1 Theoretische Herangehensweise

Um zu uberprifen ob ein auf Statistik basierter Klassifikator fur das Klassifizieren
von Sétzen in die Kategorien positiv und negativ geeignet ist, reicht es nicht aus
nur geeignete Trainingsmengen zu bilden. Ebenso missen die méglichen Einstel-
lungen geprift und die optimalen herausgefunden werden.

Fur die Klassifikation wurde ein Klassifikator des Palladian Toolkit verwendet,
welches einige Klassifikatoren, die mit N-Grammen® arbeiten, zur Verfiigung
stellt. Verwendet wurde ein worterbuchbasierter Klassifkator. Dieser erlernt an-
hand der Trainingsbeispiele die Wahrscheinlichkeiten flr die Zugehorigkeit der
einzelnen N-Gramme zu den vorhandenen Kategorien. Dafiir wird ein Wérterbuch
durch z&hlen und normalisieren der Kookkurrenzen eines N-Gramms einer Kate-
gorie in der Trainingsphase erstellt. AuBerdem werden fir jedes N-Gramm die
Wahrscheinlichkeiten dafir gespeichert, zu wie viel Prozent es in die vorhandenen
Kategorien gehort. Die Summe dieser muss eins ergeben, wie die weiter unten
abgebildete Formel darstellt. Bei der Klassifikation eines neuen Dokumentes wer-
den aus diesem ebenso N-Gramme generiert und mit den im Worterbuch vorhan-
denen N-Grammen verglichen. Die Kategorie welche am wahrscheinlichsten fur
ein gefundenes N-Gramm ist, wird daraufhin auch dem neuen Beispiel zugeord-
net. (Urbansky, et al. 2011)

CategoryProbability(category, document)

= z relevance(n, category)

neN url

Die erstellten Datensatze, aus dem vorherigen Abschnitt wurden nun in unter-
schiedlichen Aufteilungen als Trainings- und Testmengen kombiniert. Genaue
Zusammensetzungen sind im Abschnitt 4.2.2 aufgefuhrt. Diese Kombinationen
sollten urspriinglich mit Hilfe des ,,Dataset Managers“ des Palladian Toolkits der
TU Dresden umgesetzt werden. Jedoch konnten nicht alle damit erstellt werden.
Das manuelle Zusammenfiigen wurde aus diesem Grund fur die Erstellung tber-
schneidungsfreier Trainings- und Testmengen notwendig.

Die Evaluation wurde in funf einzelne Abschnitte unterteilt. Zwischenergebnisse
aus diesen Phasen wurden fir die jeweils darauf folgenden verwendet. Eine Uber-
sicht Gber den Ablauf ist in Abbildung 6 dargestellt.

%2 N-Gramme sind zusammenhangende Zeichenketten der Lange n.
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Evaluation

1. Phase 2. Phase
r . ‘ -
1. Schritt (Abschnitt 4.2) 5. Schritt (Abschnitt 4.6)
Uberpriifung der Eignung der Durchfihrung der Threshold-
Datensédtze Analyse
\ J
{ . N
2. Schritt (Abschnitt 4.3) 6. Schritt (Abschnitt 4.7)
Testen von Wortern und Priifen der Doméanenabhéngigkeit
Zeichenketten als N-Gramme
\ J
4 . N
3. Schritt (Abschnitt 4.4) 7. Schritt (Abschnitt 4.8)
Verwendung der Datensatze mit Vergleich mit einem regelbasierten
L besten Einstellungen y Klassifikator
{ N
4. Schritt (Abschnitt 4.5)
Anwendung von
Datensatzkombinationen )

Abbildung 6: Die einzelnen Phasen der Evaluation

In der ersten Phase wurden unterschiedliche Kombinationen von Trainings- und
Testmengen erstellt und auf deren Eignung zum Kilassifizieren von Satzen Uber-
priift. Es wurde damit begonnen, die vier naheliegenden Einstellungen des Klassi-
fikators zu testen, damit ein erster Uberblick (iber die Mdglichkeiten entsteht. An-
schlieBend wurden in der zweiten Phase die besten Einstellungen fir die Klassifi-
kation gesucht. Dies unterteilt sich in zwei Ablaufe, es werden ganze Worter als
N-Gramme bzw. Zeichenketten als N-Gramme verwendet. Im dritten Durchlauf
der Evaluation wurden alle tibrig gebliebenen Datensatze der ersten Phase auf die
vier ermittelten Einstellungen der vorherigen Phase angewendet. Fir das Erzielen
von moglicherweise besseren Ergebnissen wurden im vierten Teil der Evaluation
die unterschiedlichen Datensatze miteinander kombiniert und als Trainingsmen-
gen verwendet.

Nachdem dieser Test durchgefiihrt wurde, stellte sich die Frage ob das Einfligen
einer Grenze beim Klassifizieren der Satze bessere Ergebnisse erzielen konnte.
Ein Threshold wurde gesetzt, damit nur S&tze eingeordnet wurden, bei welchen
sich der Klassifikator zu einer gewissen Konfidenz sicher war, dass der Satz auch
dorthin gehorte. Daflr wurde die Methode welche die Evaluationsdaten des Klas-
sifikators berechnet nachimplementiert und auf diese Anforderungen angepasst.

Nachdem die funf ersten Phasen der Evaluation abgeschlossen waren, wurden die
gefundenen Modelle auf Doménenabhangigkeit getestet. Urspriinglich sollten die
Trainingsmodelle der beiden Doménen Handy und Notebook untereinander an-

49



gewendet werden. Da diese im Laufe dieser Untersuchung auch zusammengefiigt
als Trainingsmenge zum Einsatz kamen, wurde ein weiterer Datensatz bendtigt.
Hier erwies es sich als hilfreich, dass in einer weiteren wissenschaftlichen Arbeit
ein &hnliches Thema bearbeitet wurde und ebenso einen Datensatz mit positiv und
negativ markierten Séatzen erstellt hatte (Rybina 2012). Dieser Datensatz war
technikfremd und entstammte aus Blogs, Wikipedia-Eintrdgen und Nachrichtenar-
tikel.

AbschlieBend werden die Ergebnisse der besten Modelle mit den Ergebnissen
eines worterbuchbasierten Klassifikators verglichen. Hierfiir wird als weiterer
Klassifikator der ,,Sentiment Classifier verwendet. Dieser basiert auf dem Wor-
terbuch der Universitat Leipzig™.

4.2 Uberprifung der Eignung der Datensatze

Fur die erste Phase der Evaluation wurden zuféllig vier Einstellungsarten flr den
Klassifikator gewahlt. Ziel flr diese Phase war es, herauszufinden welche Kombi-
nationen von Trainings- und Testmengen sinnvoll fir das Kategorisieren von Sat-
zen sind. Zuséatzlich sollte ein Uberblick tiber die Moglichkeiten des Klassifika-
tors erarbeitet werden.

4.2.1 Verwendete Einstellungen

Der verwendete Klassifikator hat zwei Einstellungsmdglichkeiten fur das Anlegen
des Worterbuches. Als N-Gramme kdnnen sowohl Zeichenketten variabler Lan-
gen als auch einzelne Warter bzw. zusammenhéngende Worter verwendet werden.

Um im ersten Durchlauf die Methodenreichweite des Klassifikators maglichst gut
abzudecken, wurden folgende vier Einstellungen verwendet, welche in Tabelle 2
dargestellt sind:

Wort - N - Gramme Zeichen - N - Gramme
Unigramm 3-10 Zeichen
1-3 Worter 3-30 Zeichen

Tabelle 2: Ubersicht tiber die zu Beginn verwendeten Einstellungen des Klassifikators

% Eine Beschreibung des Wérterbuches ist in Abschnitt 2.4.1 zu finden.
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Unigramme wurden gewahlt, da davon ausgegangen wird, dass bestimmte Worter
nur in positiven Satzen und andere wiederum nur in negativen Sétzen vorkom-
men. Beispiele hierfiir sind die allgemein bekannten Worter ,,toll*“ oder ,,schon®
flir positive Satze sowie ,,schlecht” oder ,,blod*“ fiir negative Sitze. Die zweite
Einstellung 1-3 Worter wurde genutzt, um eventuell Phrasen wie, ,,nicht so gut
oder ,,funktioniert nicht” erkennen zu konnen. Flr die Einstellung der Zeichenket-
ten wurde mit der Annahme begonnen, dass ein Wort im Durchschnitt aus 3-10
Zeichen besteht.** Damit das Suchfenster nicht nur einzelne Wérter betrachtet,
wurde diese Annahme zusatzlich auf 3-30 Zeichen erweitert, um ebenso eventuell
1-3 Worter erfassen zu kénnen.

4.2.2 Verwendete Datenséatze

Wahrend der ersten Durchfuhrung der Evaluation kamen verschiedenste Kombi-
nationen der vorher erstellten Datensdtze zum Einsatz. Neben den realen Vertei-
lungen der Satze auf die Kategorien der Goldstandards, welche in Abbildung 4,
Seite 41 zu finden sind, wurden zusatzlich Datensatze erstellt, welche in jeder
Kategorie die gleiche Anzahl an Satzen enthalten. Der Grund hierflr war, den
Klassifikator so zu trainieren, dass eine Kategorie nicht automatisch eine héhere
Wahrscheinlichkeit beim Einordnen von Testbeispielen erhalt, nur weil der Klas-
sifikator davon mehr Trainingsbeispiele erlernt hat. Die Basis fur die Anzahl der
Satze pro Kategorie war die Anzahl der jeweils wenigstens Beispielsdtze. Bei der
Doméne Handy wurden dementsprechend auf der Basis der Satzanzahl der Kate-
gorie objektiv mit 316 Satzen, auch fur die Gleichverteilung jeweils 316 Satze je
Kategorie verwendet. Bei der Doméne Notebook dagegen wurden 339 Séatze pro
Kategorie genutzt, da die negativen Satze mit einer Anzahl von 339 am wenigsten
vorhanden waren. Analog wurde dies auf die Datensétze der automatischen Mar-
kierung Ubertragen, deren Verteilungen in Abbildung 5, Seite 43 zu finden sind.

Zusatzlich wurden Varianten der Goldstandards nur mit den Kategorien positiv
und negativ erstellt, da die Datensatze mit automatischer Markierung nur diese
beiden Satzkategorien enthalten, jedoch auf den Datensétzen der Goldstandards
getestet werden.

Da die Goldstandards der Doménen Handy und Notebook eher kleinere Datensat-
ze sind, wurden diese zu einem zusammengefligt und ebenso als Trainings- bzw.

% Die durchschnittliche Wortlange von fiinf Zeichen in den Datensdtzen wurde hier in die An-
nahme mit einbezogen. Eine Ubersicht der Eigenschaften der Datensétze ist in Abschnitt 3.4, Seite
46 zu finden.
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Testmenge verwendet. Die Aufteilung dieses Datensatzes ist in Abbildung 7 dar-
gestellt.

Handy & Notebook

1105
695

696
positiv negativ objektiv

Abbildung 7: Reale Verteilung der Satze auf die einzelnen Kategorien in einem beide Goldstandards
enthaltenden Datensatz

Auch dieser Datensatz wurde mit einer gleichen Anzahl der Sétze pro vorhandene
Kategorie verwendet. Als Basis wurde dafiir die Kategorie mit den wenigsten Bei-
spielsatzen der Bereiche Handy und Notebook verwendet. Dies war die Kategorie
objektiv der Domédne Handy mit 316 Satzen. Das heil3t, es wurden aus den drei
vorhandenen Kategorien jeder Doméne jeweils 316 Sétze fur den zusammenge-
setzten Datensatz verwendet.

In Tabelle 3 ist eine Ubersicht tiber die vorhandenen Datensitze gegeben. Zusétz-
lich werden in dieser Tabelle Namen fir die einzelnen Varianten der Datensatze
vergeben, welche sich aus den Anfangsbuchstaben der jeweiligen Eigenschaft
bilden lassen.
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on

Name des
Datensatzes

HA-2r

HA-2g

NA-2r

NA-2g

HG-3r

HG-3g

HG-2r

HG-2g

NG-3r

NG-3g

NG-2r

NG-2g

HNG-3r

HNG-3g

HNG-2r

HNG -2g

Domadne

Handy
Handy
Notebook

Notebook

Handy

Handy

Handy

Handy

Notebook

Notebook

Notebook
Notebook

Handy &
Notebook

Handy &
Notebook

Handy &
Notebook

Handy &
Notebook

Art der Mar-
kierung

automatisch
automatisch
automatisch
automatisch

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

manuell (Gold-
standard)

Anzahl
Kategorien

w

w

N

N

w

w

N

N

w

w

Verteilung
der Satze auf
die Katego-
rien

realverteilt
gleichverteilt
realverteilt

gleichverteilt

realverteilt

gleichverteilt

realverteilt

gleichverteilt

realverteilt

gleichverteilt

realverteilt

gleichverteilt

realverteilt

gleichverteilt

realverteilt

gleichverteilt

Anzahl Satze

Pos.: 44.399
Neg.: 10.066

10.066
10.066

12.532
741

741
741

603
316
356

316
316
316

603
356

356
356

592
380
339

339
339
339

592
339

339
339

1.105
695
696

632
632
632

1.105
696

676
676

Pos.:
Neg.:

Pos.:
Neg.:

Pos.:
Neg.:
Pos.:
Obj.:
Neg.:
Pos.:
Obj.:
Neg.:
Pos.:
Neg.:

Pos.:
Neg.:
Pos.:
Obj.:
Neg.:
Pos.:
Obj.:
Neg.:
Pos.:
Neg.:

Pos.:
Neg.:
Pos.:
Obj.:
Neg.:
Pos.:
Obj.:
Neg.:
Pos.:
Neg.:

Pos.:
Neg.:

Tabelle 3: Ubersicht tiber die vorhandenen Varianten der Datensétze

4.2.3 Durchftihrung

Fur das Testen der vier Einstellungen des Klassifikators wurden unterschiedlichs-
te Kombinationen von Trainings- und Testmengen aus den zuvor beschriebenen
Datenséatzen verwendet.
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Die oben beschriebenen Goldstandards wurden in Trainings- und Testmengen
unterteilt. Immer 80% dienten zum Anlernen des Klassifikators und 20% zum
Prifen der Datensétze. Es wurde davon ausgegangen, dass so viele Beispiele wie
mdoglich fur das Training verwendet werden sollten. Zur Bekraftigung dieser Hy-
pothese wurde der zusammengeflgte, gleichverteilte Goldstandard (HNG-3g) in
unterschiedlich groBe Trainingsmengen aufgeteilt. Begonnen wurde mit 40% des
Datensatzes als Trainingsmenge. Die groRte Trainingsmenge bestand aus 80% des
Datensatzes. Fir einen moglichen Vergleich der Precision-. Recall- und F-MaR-
Werte wurde durchgehend die gleiche Testmenge von 20% des Datensatzes ver-
wendet.* Eine Verteilung von 90% fir die Trainingsmenge und 10% als Test-
menge, wurde nicht verwendet, da die Beispielmenge dann zu klein gewesen wa-
re. Die Genauigkeit des Modells eines Klassifikators wird von den Testbeispielen
ebenso beeinflusst, weswegen auch diese moglichst viele sein sollten. In Abbil-
dung 8 ist zu sehen, dass das F-MaR, bis auf bei der GroRRe der Trainingsmenge
von 50% des Datensatzes, kontinuierlich ansteigt: Warum das F-MalR bei 50%
abfallt ist aktuell nicht erklarbar. Eventuell sind in dieser Menge widersprichliche
Trainingsbeispiele vorhanden, mehr als bei 40% und diese werden bei einer Grolie
von 60% durch die anderen Daten eventuell wieder ausgeglichen.

0,55
0,52
0.50 0,51
0,50 ' 0,49 00
0,45 T T T T T 1
40% 50% 60% 70% 80%
e F-Mall —— Linear (F-MaR)

Abbildung 8: Anstieg des F-Mafes mit ansteigender Grél3e der Trainingsmengen

Diese Aufteilung eines Datensatzes in 80% Trainingsmenge und 20% Testmenge
wurde ebenso auf die anderen Datensétze der Goldstandards (bertragen.

In Tabelle 4 ist dargestellt, welche Kombinationen an Trainings- und Testmengen
fur die Einstellung Unigramm des Klassifikators verwendet wurden. Zusatzlich
werden die durchschnittlichen, gewichteten Precision- und Recall-Werte, sowie
das F-MaR angegeben.

% Wichtig ist hier anzumerken, dass sich nie die Beispiele der Trainingsmengen mit denen der
Testmengen Uberschneiden dirfen.
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Trainingsmenge Testmenge Precision Recall F-MaR
1 HA-2g HG-2g 0,70 0,68 0,67
2 HA-2g HG-2r 0,72 0,73 0,71
3 HA-2g HG-3g 0,45 0,67 0,53
4 HA-2g HG-3r 0,54 0,72 0,61
5 HA-2r HG-2r 0,77 0,63 0,49
6 NA-2g NG-2g 0,64 0,63 0,63
é 7 NA-2g NG-2r 0,64 0,64 0,64
-% 8 NA-2g NG-3g 0,42 0,63 0,50
N 9 NA-2r NG-2r 0,40 0,64 0,49
10 80% von HG-3r 20% von HG-3r 0,70 0,58 0,53
11 80% von HG-3g 20% von HG-3g 0,57 0,55 0,54
12 80% von NG-3r 20% von NG-3r 0,44 0,46 0,43
13 80% von NG-3g 20% von NG-3g 0,52 0,52 0,52
14 80% von HNG-3g 20% von HNG-3g 0,59 0,59 0,58

Tabelle 4: Verwendete Trainings- und Testmengen fur die Einstellung Unigramme

Die Datensatze der automatischen Markierung wurden hier als Trainingsmenge
mit Gleichverteilung (HA-2g und NA-2g), sowie mit der realen Verteilung (HA-
2r und NA-2r) der Sétze pro Kategorie verwendet. Zusétzliche wurde die Trai-
ningsmenge, welche die Gleichverteilung der Séatze enthalt, auf unterschiedliche
Variationen der Goldstandards getestet. Dies beinhaltete auch das Uberpriifen wie
die Ergebnisse durch eine unterschiedliche Kategorienanzahl beeinflusst wurden.
Der Einfluss der Gleichverteilung der Satze pro Kategorie in der Testmenge wur-
de ebenso Uberprift, wobei dieser scheinbar marginal ist, da die Precision- und
Recall-Werte anhand der Verteilung innerhalb der Testmenge gewichtet werden.
Die Anwendung der realen Verteilung fur die Trainingsmengen der Goldstandards
wurde ebenso fiir die Doméane Handy und Notebook (HG-3r und NG-3r) getestet.

Fir die anderen drei Einstellungen 1-3 Worter, 3-10 Zeichen und 3-30 Zeichen-
wurde ebenso eine Auswahl der Datensétze aus Tabelle 3, Seite 53 verwendet.*®
Ergebnisse

% Eine genaue Ubersicht (iber die verwendeten Trainings- und Testmengen und die entstandenen
Ergebnisse sind im Anhang A zu finden
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Bei der Anwendung der Datensétze auf die beschriebenen vier Einstellungen
konnten einige Kombinationen von Trainings- und Testmengen ausgeschlossen
werden. In diesem Abschnitt werden ausgewahlte Ergebnisse ausfiihrlich darge-
stellt. Ebenso werden Begrundungen fir das Eliminieren bestimmter Datensétze
gegeben. Abschlielend folgt eine Auflistung der besten Evaluationsmalle mit ih-
ren dazugehorigen Trainings- und Testmengen sowie Methoden.

4.2.3.1 Reale Verteilung der Datensatze

Als erstes wurde Uberprift ob es sinnvoll ist, die reale Verteilung der Sétze auf die
drei Kategorien positiv, negativ und objektiv bzw. nur positiv und negativ auch
flr das Trainieren des Klassifikators beizubehalten.

In Abbildung 9 ist dargestellt, welche Precision- und Recall- Werte bei der An-
wendung der automatisch markierten, real verteilten Datensdtze als Trainings-
menge (HA-2r und NA-2r) erzielt wurden®’. Die Testmenge war der jeweilige
Goldstandard mit den Kategorien positiv und negativ (HG-2r und NG-2r). Die
Precision- und Recall-Werte beziehen sich auf die einzelnen Kategorien. Das F-
MaR dagegen ist Uber alle Kategorien und der Gewichtung gebildet worden. Diese
Darstellung wurde gewahlt, damit einerseits auf die Kategorien eingegangen wer-
den, aber auch eine Gesamtbewertung flr diese Trainingsmenge gegeben werden
kann®.

1,00 1,00 1,00

0,64
0,63

0,00 0,00 0,00
. |

v

Precision | Recall | |

B Handy B Notebook

Abbildung 9: Ergebnisse der Verwendung der automatisch markierten Datensatze mit realer Vertei-
lung der Sétze in den Trainings- und Testmengen mit der Methode Unigramme

Beim Trainieren des Klassifikators mit den Datensétzen der automatischen Mar-
kierung und dem anschlielenden Testen auf den Goldstandards mit den Katego-

%" Diese Kombination der Trainings- und Testmengen sind auBerdem in Tabelle 4, Seite 63 darge-
stellt (\Variante 5 und 9).
% Fiir folgende Abbildungen in dieser Form gilt dasselbe.
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rien positiv und negativ, sowie der Einstellung Unigramme, wurde deutlich, dass
es nicht sinnvoll ist mit dieser realen Verteilung zu arbeiten, da durch die Masse
an positiven Satzen, kein bzw. nur ein einzelner negativer Satz richtig erkannt
wurde.

Bei dem Testen mit der realen Verteilung des Goldstandards (HG-3r und NG-3r),
mit der Trainingsmenge zu je 80% und Testmenge zu je 20% und der Einstellung
Unigramme™® wurden nicht so schlechte Werte erzielt, da hier auch die Testmenge
mit der realen Verteilung der Satze pro Kategorie zusammengestellt wurde.

Dennoch wurde aufgrund dieser insgesamt schlechten Ergebnisse in den folgen-
den Durchfiihrungen auf die reale Verteilung der Datensatze als Trainingsmenge
verzichtet.

4.2.3.2 Gleichverteilung der Testmengen

Die Gleichverteilung der Sétze auf die einzelnen Kategorien in den Testmengen
fur die automatisch markierten Datensétze wurde fir die folgenden Phasen eben-
falls ausgeschlossen. Es wird davon ausgegangen, dass die Gewichtung bei der
Berechnung der Precision- und Recall-Werte einerseits die unterschiedlichen Ver-
teilungen ausgleicht. Und andererseits kann im realen Anwendungsfall ebenso
nicht davon ausgegangen werden, dass alle zu klassifizierenden Daten in einer
gleichen Anzahl fir die einzelnen Kategorien auftreten. Unterschiedliche Ergeb-
nisse sind u. a. auch von den Beispielen innerhalb der Testmenge abhéangig, das
heif3t, wie eindeutig diese einzuordnen sind.

4.2.3.3 Anzahl der Kategorien in den Trainings- und Testmengen

Eine weitere Kombination von Trainings- und Testmengen wurde ausgeschlossen.
Eine unterschiedliche Anzahl von Kategorien in diesen beiden Mengen wurde fur
die folgenden Durchfuihrungen nicht mehr verwendet. Dies war der Fall, wenn die
Datensatze mit automatischer Markierung, welche nur die Kategorien positiv und
negativ enthielten, auf den Goldstandards, welche wiederum die Kategorien posi-
tiv, negativ und neutral besal3en, der jeweiligen Domane getestet wurden. Um zu
Uberprifen, ob dies einen Einfluss auf die Ergebnisse hat, wurde der Datensatz der
automatischen Markierung der Doméne Handy (HA-2g) auf den Goldstandard der
Domane Handy (HG-2r) ohne die Kategorie objektiv angewendet. Und auf den
Goldstandard der Doméane Handy mit allen drei Kategorien (HG-3r).*’ Die erziel-

% Diese Kombination an Trainings- und Testmengen ist in Tabelle 4, Seite 63 ebenso zu finden
(\Variante 10 und 12).

% Diese beiden Kombinationen von Trainings- und Testmengen sind ebenso in Tabelle 4, Seite 63
dargestellt (Variante 4 und 8).

57



ten Precision- und Recall-Werte unterschieden sich nicht. Jedoch ist das F-Mal3
mit 0,61 bei dem Durchgang mit einer ungleichen Anzahl an Kategorien wesent-
lich schlechter als bei dem Durchgang mit der gleichen Anzahl an Kategorien, mit
0,71. Dies liegt unter anderem an der unterschiedlichen Gewichtung bei der Be-
rechnung des Wertes. Dieser wird anhand der Anzahl der Beispiele pro Kategorie
im Verhéltnis zu allen Beispielen berechnet. Es sind zuséatzlich Satze fur die Ka-
tegorie objektiv vorhanden gewesen, was die Gesamtanzahl an S&tzen erhoht.
Jedoch wurden diese bei der Einordnung nicht beachtet und somit verschlechterte
sich das F-MaR. Es ist anzunehmen, dass es sich fiir die Doméane Notebook analog
verhalt. Im Folgenden werden nur noch Trainings- und Testmengen mit der glei-
chen Anzahl an Kategorien verwendet.

4.2.3.4 Verwendung der objektiven Kategorie

Eine offene Fragestellung im Bereich des Opinion Mining ist das Hinzunehmen
einer objektiven Kategorie beim Klassifizieren nach Polaritéten. ** Der Inhalt die-
ser ist u. a. auch umstritten. In einigen Forschungsarbeiten wird die objektive Ka-
tegorie fur Inhalte ohne jegliche Polaritét, das heil3t fir Fakten, verwendet. In an-
deren wiederum wird sie als neutrale Kategorie genutzt. Positive und negative
Anteile gleichen sich aus, insgesamt ergibt sich eine neutrale Aussage. In dieser
Arbeit wurde die objektive Kategorie dafur verwendet, Satze ohne jegliche Polari-
tat zu kategorisieren. Es gibt Forschungsansétze, die aussagen, dass das Hinzufl-
gen einer objektiven Kategorie die Gesamtergebnisse der Kategorisierung positiv
beeinflussen. Dies wird in den folgenden Ausfiihrungen gepruft.

In Tabelle 5 sind die Ergebnisse der Evaluationsmalie dargestellt, welche fiir den
zusammengefiigten Goldstandard mit zwei (HNG-2g) bzw. drei Kategorien
(HNG-3g) in den Trainings- und Testmengen entstanden. Mit einer durchschnitt-
lichen*? Precision von 0,74, einem Recall von 0,73 und einem F-MaR von 0,72
war der Goldstandard ohne die objektiven Sétze eine wesentlich bessere Trai-
ningsmenge als mit der objektiven Kategorie.

4 Weiteres dazu ist u. a. im Grundlagenkapitel im Abschnitt 2.2.1, Seite 11 zu finden.
*2 Uber alle vier Haupteinstellungen, dies ist auch im Folgenden gemeint, wenn von Durchschnitt
geschrieben wird.
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EvaluationsmaBe  ohne objektiv mit objektiv
Precision 0,74 0,61
Recall 0,73 0,59
F-MaR 0,72 0,58

Tabelle 5: Vergleich der durchschnittlichen Evaluationsmale des zusammengefiigten Goldstandards
mit und ohne der Kategorie objektiv in den Trainings- und Testmengen

In einem realen Anwendungsfall kann es aber dennoch hdufig vorkommen, dass
in zu klassifizierenden S&tzen nicht nur Meinungen ausgedriickt werden, sondern
zwischendurch auch Fakten oder Umstande beschrieben werden. In Abbildung 10
sind daher die Ergebnisse eines Versuches zu sehen, in dem zwei unterschiedliche
Trainingsmengen auf die gleiche Testmenge mit der Kategorie objektiv angewen-
det wurden. Die Trainingsmengen sind die gleichen, wie sie in dem Versuch, wel-
cher in Tabelle 5 dargestellt wird, angewendet wurden. Die Trainingsmenge, wel-
che nur auf die Kategorien positiv und negativ trainiert wurde, lieferte wesentlich
bessere Precision-Werte fir diese beiden Kategorien als die Trainingsmenge, wel-
che zusétzlich objektive Sétze erlernt hat. Die gewichtete Precision Uber alle Ka-
tegorien dagegen fiel wesentlich schlechter aus, da diese im Verhaltnis zu allen
Beispielen der Testmenge berechnet wird. Auch das F-MaR wurde davon beein-
flusst.

0,8 - 0,79

Precision | Recall | F-Maf |

B Trainingsmenge ohne objektiv B Trainingsmenge mit objektiv

Abbildung 10: Vergleich der Ergebnisse der Trainingsmengen des zusammengefligten Goldstandards
auf die Testmenge mit der Kategorie objektiv
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Insgesamt kann jedoch gesagt werden, dass es eventuell trotzdem sinnvoller ist,
mit nur zwei Kategorien zu trainieren und dennoch auf eventuell drei vorhandene
anzuwenden.

4.2.3.5 Beste Ergebnisse

Die besten, erreichten Evaluationsmafe werden im Folgenden in Auszligen darge-
stellt.*® In Tabelle 6 sind die héchsten erzielten Evaluationswerte fiir die Datens-
4tze der automatischen Markierung zu sehen.** Der beste Precision-Wert ist 0,77
und wurde mit dem automatisch markierten Datensatz der Domane Handy als
Trainingsmenge (HA-2g) erzielt. Gepruft wurde das erstellte Modell des Klassifi-
kators auf dem Handy-Goldstandard (HG-2r). Der beste Precision-Wert tber alle
Kategorien betragt 0,73, ebenfalls mit der automatisch markierten Datensatz der
Doméne Handy in Verbindungmit dem Goldstandard als Trainingsmenge. Das
beste F-Mal} betrug 0,73, ebenfalls mit dieser Kombination. Die besten Einstel-
lungen im Zusammenhang mit den besten Gltemalen sind N-Gramme aus 3-10
Zeichen sowie Unigramme.

Trainings- und

Wert TR Einstellung

Positiv 0,77 HA-2g auf HG-2r 3-10 Zeichen

Precision Negativ 0,68 HA-2g auf HG-2r Unigramme
Gesamt 0,73 HA-2g auf HG-2r 3-10 Zeichen

Positiv 0,86 HA-2g auf HG-2r Unigramme

Recall Negativ 0,57 HA-2g auf HG-2r 3-10 Zeichen
Gesamt 0,73 HA-2g auf HG-2r 3-10 Zeichen
F-MaR Gesamt 0,73 HA-2g auf HG-2r 3- 10 Zeichen

Tabelle 6: Die hochsten Precision- und Recall-Werte sowie F-Mal3e der automatisch markierten Da-
tensatze

Die Durchfiihrungen mit den Datensdtzen der Goldstandards erzielten etwas
schlechtere Werte als die automatisch markierten Datensatze als Trainingsmen-
gen. In Tabelle 7 sind die besten Werte nach Kategorien aufgelistet. ** Insgesamt
konnten mit dem Goldstandard beider Doménen Handy und Notebook (HNG-3g)
als Trainingsdatensatz die besten Precision-Werte flr die Kategorien positiv und
negativ erzielt werden. Auffallig ist, dass negative Satze am schlechtesten katego-
risiert werden mit einer Precision von 0,59, jedoch einem Recall von 0,76. Insge-

*% Eine vollstandige Ubersicht aller Ergebnisse ist im Anhang A zu finden.

* Hier sind die Trainingsmengen HA-2g und NA-2g, sowie die Testmengen HG-2r und NG-2r
gemeint.

** Hier wurden immer jeweils 80% als Trainingsmenge und jeweils 20% als Testmenge verwendet.
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samt konnten positive Satze am besten eingeordnet werden mit einer Precision
von 0,67 und einem Recall von 0,79. Hinsichtlich des besten Recall erbrachte der
Goldstandard der Doméne Handy (HG-3g) die besten Ergebnisse. Die Einstellung
N-Gramme aus 3-10 Zeichen lieferte am haufigsten die hochsten Werte. Die bes-
ten Ergebnisse der manuell markierten Datensdtze wurden mit den zusammenge-
fligten Datensatz der Goldstandards (HNG-3g) erzielt.

Trainings- und

Wert e Einstellung

Positiv 0,67 HNG-3g 3-10 Zeichen

Negativ 0,59 HNG-3g 3-30 Zeichen

Precision

Objektiv 0,67 HG-3g 3-10 Zeichen

Gesamt 0,63 HNG-3g 3-10 Zeichen

Positiv 0,79 NG-3g 3-10 Zeichen

Negativ 0,76 HG-3g 1-3 Worter

Recall

Objektiv 0,60 HG-3g 3-10 Zeichen
Gesamt 0,61 HG-3g 3-10 Zeichen
F-MaR 0,62 HNG-3g 3- 10 Zeichen

Tabelle 7: Die hochsten Precision- und Recall-Werte, sowie F-Mafie der Goldstandards

Zusétzlich wurden einige Datensatzkombinationen fir die folgenden Untersu-
chungen verworfen. Ubrig blieben fiinf Variationen von Trainings- und Testmen-
gen, die in Tabelle 8 aufgelistet sind und in den folgenden Abschnitten verwendet
werden.

Trainingsmenge Testmenge
HA-2g HG-2r
NA-2g NG-2r

80% von HG-3g 20% von HG-3g
80% von NG-3g 20% von NG-3g
80% von HNG-3g 20% von HNG-3g

Tabelle 8: Kombinationen von Trainings- und Testmengen fur die weiteren Schritte der Evaluation

4.3 Optimierung der Einstellungen des Klassifikators

In der zweiten Phase der Evaluation wurden die besten Einstellungen fur den
Klassifikator gefunden werden. Dafiir wurde der zusammengefiigte Goldstandard
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als Datensatz (HNG-3g) genutzt. Davon wurden 80% fir die Trainingsmenge und
20% fur die Testmenge verwendet, da dieser in der ersten Phase der Evaluation
die besten Ergebnisse erzielt hatte. Auch der automatisch markierte Datensatz der
Doméne Handy erzielte hier gute Werte, jedoch ist dieser wesentlich umfangrei-
cher und deswegen eventuell bei einigen Einstellungen sehr ressourcen-
aufwéndig.

4.3.1 Zeichenketten als N-Gramme mit bestem Datensatz der manuellen
Markierung

Begonnen wurde mit der Einstellung Zeichenketten als N-Gramme zu verwen-
den.*® Hier wurde die Lange dieser Zeichenketten variiert und die gelieferten Er-
gebnisse verglichen. Begonnen wurde mit der minimalen Lange von einem Zei-
chen und der maximalen Lange von drei. Die minimale L&nge wurde beibehalten
und die maximale L&nge von 3- 20 Zeichen verandert.
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0,7 -
0,65 -
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0,55 -
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0,45 -
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1-12
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1-19
1-20

Precision ==Recall F-Maf

Abbildung 11: Entwicklung der Evaluationswerte innerhalb der Zeichenkettenldngen 1-20 Zeichen

In Abbildung 11 ist die Entwicklung der Evaluationswerte innerhalb der Spanne
der minimalen und maximalen Zeichenkettenldngen zwischen 1-20 Zeichen abge-
bildet. Anfangs ist die Precision mit 0,66 wesentlich hoher als der Recall mit 0,47
bzw. das F-MalR mit 0,42. Diese drei Werte ndherten sich jedoch mit steigender
maximaler Lange der Zeichenkette aneinander an und ab der Einstellung 1-11
Zeichen waren alle drei Werte ausgeglichen mit einer Precision von 0,63, einem
Recall von 0,63 und einem F-MaR von ebenso 0,63. Geendet wurde bei 20 Zei-

*® Eine ausfiihrliche Ubersicht aller Ergebniswerte ist im Anhang B.1 finden.
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chen, da alle groReren Zeichenketten als Modell fur den Klassifikator sehr spei-
cherintensiv gewesen wéren.
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Abbildung 12: Entwicklung der Precision-Werte fur die drei Kategorien innerhalb der Zeichenketten-
langen von 1-20 Zeichen

Bemerkenswert ist die Entwicklung der Precision-Werte fiir die einzelnen Katego-
rien. In Abbildung 12 ist dargestellt, dass anfangs die Sétze der Kategorien positiv
und objektiv mit einer wesentlich héheren Genauigkeit (0,8 bzw. 0,79) durch das
gebildete Modell des Klassifikators eingeordnet werden konnten als die negativen
Satze mit 0,39. Mit steigender maximaler Lange der Zeichenketten n&herten sich
diese Werte jedoch aneinander an. Die Precision fiir die negative Kategorie bleibt
jedoch immer schlechter als die der anderen beiden Kategorien. Der beste Wert
fur die Precision mit 0,59 wurde u. a. bei der Lange von 1-11 und 1-12 Zeichen
erreicht. Eventuell kénnte das damit zusammenhéngen, dass negative Meinungen
nicht mit Hilfe weniger Worter gedufert werden.

Da ein Zeichen in der deutschen Sprache nicht aussagekraftig ist, wurde anschlie-
Rend die minimale Lange einer Zeichenkette auf zwei gesetzt und die maximale
Lange zwischen 3 und 15 Zeichen verandert. Fur diese Einstellung sind ahnliche
Ergebnisse entstanden, wie in Abbildung 11. Ebenso fir 3-15 und 4-15 Zeichen.
Im Folgenden wird nur darauf eingegangen, welche Einstellung die besten Ergeb-
nisse fur die Evaluationsmalie erzielte.

Die MaRe Precision und F-Mal} werden als maRgebend beim Finden der besten
Einstellung fur den Klassifikator betrachtet. Auch die Genauigkeit des Einordnens
von negativen Sétzen liegt im Mittelpunkt der Betrachtung, da dies fiir den An-
wendungsfall dieser Arbeit wichtig ist. In Abbildung 13 sind jeweils die drei bes-
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ten Ergebnisse fiir diese Werte und deren dazugehdrigen Einstellungen fiir den
zusammengefugten Goldstandard (HNG-3g) abgebildet. Der beste Wert fur die
Precision ist 0,67 fir die Einstellung 1-5 Zeichen und das beste F-Mal? ist 0,63 fur
die Einstellung 1-12 Zeichen. Zusatzlich betragt die Genauigkeit fur das Einord-
nen von negativen Satzen hier 0,59. Dies ist der hdchste Wert, welcher erreicht
werden konnte. Aus diesem Grund wurden diese zwei Methoden fiir die n&chsten
Phasen der Evaluation weiterverwendet.

Precision F-MaR
0,8 0,80
o7 | 066 067 067 0,70 1 0,63 0,63 0,63
0,6 I 0,60 .
0,5 T T T 1 0,50 T T T 1
1-3 1-5 2-5 1-11 1-12 1-15
Zeichen Zeichen Zeichen Zeichen  Zeichen Zeichen
1-3 Zeichen W 1-5 Zeichen 1-11 Zeichen ® 1-12 Zeichen
2-5 Zeichen 1-15 Zeichen

Abbildung 13: Die drei besten Werte fiir die Precision bzw. das F-Mal und die dazugehérigen Metho-
den

Um auch die wesentlich groReren Datensatze mit der automatischen Markierung
bei dem Finden der besten Einstellungen zu berticksichtigen, wurde stellvertretend
die Trainingsmenge HA-2g mit verschiedenen Einstellungen getestet. Die Einstel-
lung mit den besten Ergebnissen beziglich Precision, Recall und F-MalR wurde
ebenso flr die weiteren Untersuchungen hinzugenommen. Dies ist die Einstellung
6-10 Zeichen, da hier auch die Precision fur negative Satze mit 0,69 am hdchsten
war.

4.3.2 Worter als N-Gramme mit bestem Datensatz der manuellen Markie-
rung

Die Einstellung Worter als N-Gramme wurde ebenso mit Hilfe des zusammenge-
fligten Datensatzes der Goldstandards der Doméne Handy und Notebook (HNG-
3g) in unterschiedlichen Variationen getestet. *’

Begonnen wurde damit, die minimale Lange der N-Gramme als eins zu wéhlen
und die maximale Lange von 2-8 variieren zu lassen. In Abbildung 14 ist zu se-
hen, dass alle drei Evaluationsmalie bei steigender Anzahl an Wartern bei dem

*" Eine ausfiihrliche Darstellung aller Ergebnisse ist im Anhang B.2 zu finden
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Wert 0,56 stagnierten. Lediglich bei der Einstellung 1-2 Warter war die Precision
ein wenig hoher, mit 0,58 und der Recall sowie das F-Mal} mit 0,57.

0,70 -

0,60 -

0,50 T T T T T T 1
1-2 1-3 1-4 1-5 1-6 1-7 1-8
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Abbildung 14: Entwicklung der EvaluationsmaRe von 1-8 Worter als N-Gramme

AnschlieBend wurden zusammenhdngende Worter getestet. Begonnen wurde mit
genau einem Wort und dies wurde fortgefuhrt bis zu der Einstellung genau vier
Worter als N-Gramm. Wie in Abbildung 15 zu sehen ist, waren die Werte fur die
Evaluationsmalie bei einem Wort hoch (Precision 0,59, Recall 0,59 und F-Mal3
0,58), sanken jedoch bei mehr zusammenhéngenden Worten.

0,60 -
0,50 -
0,40 -

0,30 ~
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Abbildung 15: Entwicklung der EvaluationsmaR bei gréBer werdenden N-Grammen aus Wortern

An dieser Stelle werden im Folgenden nur die besten Werte fiir die Precision bzw.
fur das F-MaR dargestellt, welchen in Abbildung 16 mit den dazugehdrigen Ein-
stellungen fiir das Erstellen eines Modells des Klassifikators, dargestellt sind.
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Precision F-Mal

0,70 0,70

0,59 0,58 0,58
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Unigram 1-2 Worter Unigram 1-2 Worter
Unigram ™ 1-2 Woérter Unigram ™ 1-2 Woérter

Abbildung 16: Beste Ergebnisse fir Precision und F-Maf? und die dazugehdrigen Einstellungen

Der beste Wert flr die Precision mit 0,59 wurde mit Unigrammen erzielt. Die
gleiche Einstellung erzielte auch das beste F-MalR mit 0,58. Da fir die folgenden
Untersuchungen zwei Methoden verwendet werden sollten, wird die zweitbeste
Einstellung ebenso weiterverwendet. Das Nutzen von 1-2 Wortern als N-Gramme
erzielte eine Precision von 0,58 und ein F-Mal3 von 0,57. Da der Hauptfokus auch
auf dem Kategorisieren von negativen Satzen liegt, sollte die Genauigkeit dafur
auch besonders hoch sein. Bei Wortern als N-Gramme stieg die Precision bei kei-
ner Variante uber 0,55. Dieser Wert wurde mit Unigramme erreicht. Nur bei vier
Wortern war dieser Wert wesentlich besser und zwar mit 0,75, jedoch wurden die
Satze der beiden anderen Kategorien sehr schlecht eingeordnet, so dass die Preci-
sion Uber alle drei nur 0,47 betrug. Aus diesem Grund wird diese Einstellung nicht
weiterverwendet. Bei 1-2 Wortern als N-Gramme konnten Sétze mit einer Genau-
igkeit von 0,54 eingeordnet werden, was im Vergleich zu den anderen Ergebnis-
sen ein guter Wert ist.

Auch hier wurde stellvertretend fir die automatische Markierung die Trainings-
menge HA-2g mit unterschiedlichen Varianten der Benutzung von Woértern als N-
Gramme getestet. Die Einstellung 1-4 Worter wird fiir die weiteren Untersuchun-
gen verwendet, da diese die besten Evaluationsmal3e erreichte.

4.3.3 Ergebnisse

Es stellte sich in diesem Durchlauf der Evaluation heraus, dass die Einstellungen
Unigramme bzw. 1-2 Worter sowie 1-5 bzw. 1-12 Zeichen die besten Ergebnisse
auf der Trainings- und Testmenge des zusammengeflgten, gleichverteilten Gold-
standards (HNG-3g) erzielten. Fiir den automatisch markierten Datensatz (HA-2g)
sind die Einstellungen 1-4 Worter und 6-10 Zeichen. Diese Einstellungen, welche
in Tabelle 9 abgebildet sind, wurden fir die folgenden Durchldufe verwendet.
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Wort - N - Gramme Zeichen - N - Gramme
Unigramm 1-5 Zeichen
1-2 Worter 1-12 Zeichen
1-4 Worter 6-10 Zeichen

Tabelle 9: Die sechs besten Einstellungen

4.4 Verwendung der besten Einstellungen fur die Datensatze

In der dritten Phase der Evaluation wurden die Ergebnisse der ersten und zweiten
Phase miteinander kombiniert. Das heilt, die Ubrig gebliebenen Datensatze aus
Tabelle 8, Seite 61 der ersten Phase wurden mit den gefundenen besten Einstel-
lungen der zweiten Phase getestet. Ziel fir diesen Durchgang war zu tberpriifen,
welche Datensatze in Kombination mit einer der vier Einstellungen die besten
Ergebnisse lieferten.

4.4.1 Automatisch markierte Datensatze

Die automatisch markierten Datensdtze (HA-2g und NA-2g) wurden in dieser
Phase auf alle vier Einstellungsvariationen, welche in der zweiten Phase der Eva-
luation ermittelt wurden angewendet. Testmenge war der jeweilige zur Doméne
passende Goldstandard ohne die objektive Kategorie und mit realer Verteilung der
Sétze (HG-2r und Ng-2r).*

In Abbildung 17 sind die Evaluationsmalle des Datensatzes der Domane Handy
(HA-2g) zu sehen. Die besten Werte wurden fur die Einstellung 6-10 Zeichen
erreicht. Hier waren die durchschnittlichen Precision- und Recall-Werte tber alle
drei Kategorien 0,74 bzw. 0,75. Ebenso erreichte das F-MaR einen Wert von 0,74.
Fur die anderen Methoden pendelten sich die Werte zwischen 0,70 und 0,73 ein.

*® Eine detailliertere Darstellung der einzelnen Ergebnisse ist im Anhang C zu finden.
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Abbildung 17: Ergebnisse des automatisch markierten Datensatz der Doméane Handy

Fur die Kategorie positiv wurde die beste Genauigkeit mit der Einstellung 6-10
Zeichen mit einem Wert von 0,77 erlangt. Ebenso Negative Sdtze wurden mit
einer Precision von 0,69 richtig eingeordnet. Objektive Séatze konnten in dieser
Doméne nicht bewertet werden, da die Kategorie fiir diesen Datensatz nicht exis-
tiert.

Der Datensatz der Doméane Notebook (NA-2g) als Trainingsmenge konnte die
Satze der Testmenge, dem Goldstandard Notebook (NG-2r), mit einer etwas
schlechteren Genauigkeit einordnen. Die besten Werte wurden mit den Einstel-
lungen 1-5 Zeichen und 6-10 Zeichen ermittelt. Hier betrug jeweils die Precision
0,65, der Recall 0,66 sowie das F-Mal3 0,65. Die grélite Genauigkeit von 0,72
beim Einordnen der positiven Satzbeispiele dieser Trainingsmenge wurde mit den
Einstellungen 1-5 Zeichen und 6-10 Zeichen erreicht. Die negativen Sétze wurden
in allen Einstellungen schlechter klassifiziert mit der besten Precision von 0,53.

4.4.2 Manuell markierte Datensatze

Auch die manuell markierten Datensétze, das hei3t die Goldstandards, wurden mit
allen vier Einstellungen aus der zweiten Phase verwendet. Hier wurden alle drei
Datensatze (HG-3g, NG-3g und HNG-3g) mit einer Gleichverteilung verwendet.
Davon wurden jeweils 80% fur die Trainingsmengen und 20% fir die Testmen-
gen genutzt.*°

Fur den Goldstandard der Domane Handy (HG-3g) ergaben sich sehr unterschied-
liche Ergebnisse innerhalb der vier Einstellungen. Das schlechteste F-Mall mit
0,52 wurde fur die Einstellung 1-5 Zeichen erreicht. Dagegen ist dort die Precisi-

* Eine ausfiihrliche Ubersicht tber die Ergebnisse ist im Anhang auf Seite C zu finden.
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on Uber alle drei Kategorien mit 0,63 die hochste aller vier Durchlaufe. Die insge-
samt besten Werte wurden mit der Einstellung 1-12 Zeichen erzielt. Die anderen
Ergebnisse sind in Abbildung 18 zu sehen.
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Abbildung 18: Ergebnisse des Goldstandards der Doméane Handy

Die beste Precision von 0,83 wurde fur das Einordnen positiver Satze mit der Ein-
stellung 1-5 Zeichen erreicht. Daflir waren hier diese Werte fiir die negative und
objektive Kategorie mit 0,46 bzw. 0,59 wesentlich schlechter. Am genauesten
wurden negative Satze mit der Einstellung 1-12 Zeichen Klassifiziert, ebenso ob-
jektive Satze.

Der Goldstandard der Doméne Notebook (NG-3g) hatte ebenso sehr unterschied-
liche Werte fur die EvaluationsmaRRe mit den vier Einstellungen. Generell ist zu
sagen, dass die Recall-Werte durchgehend eher schlecht ausfielen. Die Precision-
Werte dagegen waren besser. Eine Ubersicht iiber die Werte ist in Abbildung 19
zu sehen.
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Abbildung 19: Ergebnisse des Goldstandards der Doméne Notebook

Die positiven Satze wurden am besten mit der Einstellung von 1-5 Zeichen klassi-
fiziert, das heil3t mit einer Precision von 0,73. Ebenso objektive mit einer Genau-
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igkeit von 0,6. Negative Satze mit der Einstellung 6-10 Zeichen mit einer Genau-
igkeit von 0,61.

Bei dem zusammengefugten Goldstandard (HNG-3g) variierten die Werte nicht in
einem so groRen Mal} wie bei den einzelnen Goldstandards. Die grofite Genauig-
keit beim Einordnen der Satze wurde mit der Einstellung 1-5 Zeichen erlangt.
Jedoch waren der Recall und das F-MaR hierbei wesentlich geringer. Eine Uber-
sicht aller Ergebnisse ist in Abbildung 20 zu finden.
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Abbildung 20: Ergebnisse des Goldstandards der Doméanen Handy und Notebook

Positive Satze wurden mit dem aus der Einstellung 1-5 Zeichen erstelltem Modell
des Klassifikators am besten mit einer Precision von 0,78 eingeordnet. Ebenso
objektive Satze mit einer Prézision von 0,75. Negative Satze dagegen mit N-
Grammen aus 1-12 Zeichen mit einer Genauigkeit von 0,59.

4.4.3 Ergebnisse

Insgesamt kann gesagt werden, dass der zusammengefligte Goldstandard beider
Doménen (HNG-3g) im Durchschnitt die beste Genauigkeit beim Klassifizieren
der Séatze lieferte mit einer Precision von 0,61. Die Trainingsmenge aus dem
Goldstandard der Doméne Handy (HG-3g) hatte eine Precision von 0,58 und die
der Doméne Notebook (NG-3g) 0,56. Bessere Werte erzielten die Trainingsmen-
gen aus den automatisch markierten Datensatzen. In der Domane Handy (HA-2g)
eine Precision von 0,72 und in der Domane Notebook (HA-2g) 0,64.

Der Recall war im Durchschnitt ebenso fur die manuell markierten Datensatze
schlechter als fur die automatisch markierten. Der Goldstandard der Domaéne
Handy (HG-3g) erlangte einen Wert von 0,56 und der der Doméne Notebook
(NG-39g) 0,56. Der zusammengeftigte Goldstandard (HNG-3g) war marginal bes-
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ser mit einem Recall-Wert von 0,59. Die Trainingsmengen aus den automatisch
markierten Datensétzen erlangten einen Recall von 0,72 fir die Doméne Handy
(HA-2g) und fur die Doméne Notebook (NA-2g) 0,64.

Das F-MalR war dementsprechend ebenso fiir die automatisch markierten Datens-
atze im Durchschnitt hoher als fir die Goldstandards. Mit einem Wert von 0,72
fur die Doméne Handy (HA-2g) und 0,64 fur die Doméne Notebook (NA-29).

In Tabelle 10 ist sind die Durchschnittswerte der EvaluationsmaRe tber alle Da-
tensatze und alle vier Methoden zu sehen. Insgesamt kann gesagt werden, dass das
maschinelle Lernen bzw. das Trainieren eines Klassifikators anhand von mei-
nungsbehafteten Satze durchaus méglich, wenn nicht sogar gut méglich ist. Ab-
hangig sind die Ergebnisse einerseits von der Doméane aus der die Beispielsdtze
stammen und zusétzlich von den vorhandenen Kategorien.

Precision Recall F-MaR
Durchschnitt 0,62 0,61 0,61

Tabelle 10: Ubersicht tiber die durchschnittliche EvaluationsmaRe aller Datensétze und aller Einstel-
lungsméglichkeiten

Auch die einzelnen Kategorien der Satze weisen unterschiedliche Ergebnisse auf.
In Tabelle 11 ist eine Ubersicht gegeben (iber die durchschnittlichen Precision-
Werte der einzelnen Kategorien aus allen Datenséatzen und Methoden.

Positiv Negativ Objektiv
Durchschnitt 0,68 0,55 0,59

Tabelle 11: Ubersicht tiber die durchschnittlichen Precision-Werte der einzelnen Kategorien

Somit ist erkennbar, dass positive Satze im Durchschnitt besser eingeordnet wer-
den konnen, als negative und objektive. Dies spiegelte sich auch in den einzelnen
Ergebnissen pro Doméne und pro Einstellung wider. Fir die objektive Kategorie
ist zusatzlich anzumerken, dass diese nur fiir die Trainingsmengen aus den Gold-
standard-Datensétzen vorhanden war. Die Einstellungen, welche die besten Mo-
delle fir den Klassifikator erstellten, sind die Zeichenketten von 1-12 und 6-10
Zeichen. In Abbildung 21 sind die Werte der EvaluationsmaRe in einer Ubersicht
dargestellt. Mit einer durchschnittlichen Precision von 0,64, einem durchschnittli-
chen Recall von 0,65 und einem durchschnittlichen F-Mal} von 0,64 Uber alle
verwendeten Datensatze wurden hier die besten Werte erreicht.
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Abbildung 21: Ubersicht der durchschnittlichen EvaluationsmaRe der einzelnen Einstellungen

Die Trainingsmenge, welche mit diesen Methoden die hochsten Werte mit einer
Precision von 0,74, einem Recall von 0,75 und einem F-Mal} von 0,74 erzielte,
war der automatisch markierte Datensatz der Doméane Handy (HA-2g).

4.5 Verwendung von Datensatzkombinationen

Fir diese Phase der Evaluation wurden die Datensatze der Goldstandards mit de-
nen der automatischen Markierung zusammengefiigt, um so eventuell noch besse-
re Ergebnisse zu erzielen. Von den Goldstandards wurden dabei nur die Satze der
Kategorien positiv und negativ verwendet, da nur diese in beiden Datensatzen
vorhanden waren. Ebenso blieb die Gleichverteilung der Sétze auf die Kategorien
erhalten. Die Datensétze der Goldstandards wurden wieder in 80% und 20% un-
terteilt. Ersteres wurde der Trainingsmenge der automatischen Markierung hinzu-
gefiigt und auf letzterem wurden die erstellten Modelle getestet.

Vorherige Trainingsmen- Vorherige Neue Trai- Neue Testmen-

gen Testmengen ningsmengen gen

0,

1 HA-2g Sgé’ ‘;cg’” 20%von HG-2g  HA&HG-2g  20% von HG-2g
80% von 20% von HNG- 20 % von HNG-

2 HA-2g HNG-2g 2 HA&HNG-2g 28

80% von
3 NA-2g NG-2g 20% von NG-2g NA&NG-2g 20% von NG-2g
HA-2g 80% von HA&NA&HNG-

4 NA-2g HNG-2g 20 von HNG-2g 2 20 von HNG-2g

Tabelle 12: Ubersicht der neuerstellten Kombinationen von Trainings- und Testmengen
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4.5.1 Domanenweises Zusammenftuigen der Datensatze

Die erste getestete Kombination, ist die der Domane Handy (HA&HG-2g)*°. In
Abbildung 22 sind die erzielten Ergebnisse dargestellt. Die Werte der Evaluati-
onsmalie fallen flr alle sechs Einstellungen nie unter 0,7. Bisher sind dies die bes-
ten Ergebnisse eines Modells.
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Abbildung 22: Ubersicht der Ergebnisse der zusammengefiigten Trainingsmengen der Domane Handy

Negative Satze werden mit dieser Kombination wesentlich genauer klassifiziert,
mit einer Precision von 0,84 fiir die Einstellungen Unigramme und 1-2 Worter als
N-Gramme.

Insgesamt wurde mit dieser Kombination tber alle Einstellungen ein durchschnitt-
liches F-Mal3 von 0,76 erreicht. Fur einen direkten Vergleich der Auswirkung des
Kombinierens der beiden Datensétze, wurden beide einzeln ebenso auf der glei-
chen Testmenge® gepriift. Im Vergleich dazu lieferte der Goldstandard der Do-
mane Handy (HG-2g) mit der positiven und negativen Kategorie in einer Gleich-
verteilung ein durchschnittliches F-MaR von 0,70 und der automatisch markierte
Datensatz der Doméne Handy (HA-2g) ein durchschnittliches F-Mal von 0,74.

Auch bei der der Datensatzkombination® aus der Doméne Notebook (NA&NG-
29) sind die Werte der Evaluationsmale hoher als mit der Trainingsmenge aus
dem automatisch markierten Datensatz. Hier wiederum erstellen die Methoden 1-
5 und 1-12 Zeichen das bessere Modell des Klassifikators. Aufféllig ist auch, dass
die negativen Séatze mit einer durchschnittlichen Precision von 0,73 besser klassi-
fiziert werden, als die positiven Séatze mit 0,66.

%0 In Tabelle 12, Seite 86 ist dargestellt aus welchen Datensétzen diese Kombination entstand (Va-
riante 1).

5! Goldstandard Handy mit positiver und negativer Kategorie mit jeweils gleicher Anzahl an Sét-
zen

>2 Aus welchen Datensatzen diese Kombination besteht ist in Tabelle 12, Seite 86 abgebildet (Va-
riante 3).
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Fur diese Kombination wurden ebenso zum Vergleich beide Datensatze auf der
gleichen Testmenge uberpruft. Hier erzielte die Trainingsmenge aus dem Note-
book Goldstandard (NG-2g) ein durchschnittliches F-Mal von 0,72 und der au-
tomatisch markierte Datensatz der Domane Notebook (NA-2g) ein F-Mal} von
0,59. Somit ist fur diese Domane die Kombination dieser beiden Datensétze nicht
sinnvoll, da damit nur ein durchschnittliches F-MaR von 0,69 erreicht wurde.*

4.5.2 Doméanenubergreifendes Zusammenfiigen der Datensatze

Eine weitere mogliche Kombination® ist, den automatisch markierten Datensatz
der Domane Handy (HA-2g) mit den Goldstandards beider Domanen (HNG-2g)
zusammenzufigen. Da ersterer bisher das beste Modell erstellte, konnte dieses
eventuell mit Hilfe aller manuell markierten Satze noch weiter verbessert werden.
Jedoch sind diese Ergebnisse, welche in Abbildung 23 dargestellt sind, mit einem
durchschnittlichen F-Maf von 0,72 nicht so gut wie bei der gleichen Trainings-
menge (HA&HG-2g) nur ohne den Goldstandard der Doméne Notebook mit dem
durchschnittlichen F-Mall von 0,76. Ebenso ist der kombinierte Goldstandard
(HNG-2g) aus beiden Domaénen eine bessere Trainingsmenge mit einem durch-
schnittlichen F-Mal? von 0,72 besser als die Trainingsmenge mit den automatisch
markierten Satzen der Domane Handy und den Goldstandards (HA&HNG-2g)
zusammen.>®
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Abbildung 23: Ubersicht der Ergebnisse der zusammengefiigten Trainingsmengen der automatischen
Markierung der Doméne Handy und beide Goldstandards

% Die ausfthrlichen Ergebnisse sind in Anhang D.1 und D.3 zu finden.
> Eine genaue Ubersicht der Kombination ist in Tabelle 12, Seite 86 dargestellt (Variante 2).
> Die ausfiihrlichen Ergebnisse sind in Anhang D.2 zu finden.
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4.5.3 Alle Datensatze als Trainingsmenge

Eine weitere Variante fiir diesen Durchlauf der Evaluation war, alle Datensétze in
einer Trainingsmenge zusammenzufiugen und auf 20% der Goldstandards zu tes-
ten”®. In Abbildung 24 sind die Ergebnisse dieser Kombination zusammengefasst.
Auch hier ist zu bemerken, dass das durchschnittliche F-Mal} dieser Kombination
mit 0,72 schlechter war, als das der Trainingsmenge aus nur einer Domane. Die
Datensétze der Doméane Handy (HA&HG-2g) lieferten ein F-MaR von 0,76 und
die der Doméne Notebook (NA&NG-2g) ebenso ein F-Maf von 0,69.>

0,80 - 0760,75 0,74 0,75 0,74
0,71 ) 0,72 076 74 0,76~ (74 0,76 073

0,73 0,69 ’

0,70 0,71
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M Precision M Recall ®mF-MaR

Abbildung 24: Ergebnisse der Trainingsmenge aus allen Datensétzen

4.5.4 Zusammenfassung

Insgesamt wird die Erkenntnis deutlich, dass die Kombination der Datensétze
nicht immer bessere Ergebnisse erzielen als die Anwendung dieser einzeln. Einzig
bei den Goldstandards liefert das Zusammenfigen eine bessere Trainingsmenge
als die beiden Goldstandards separat. Fur die automatisch markierten Datensétze
gilt dies nicht. Hier liefert die Kombination der Sétze einer Doméane bessere Er-
gebnisse, als das Zusammenfiigen mehrerer Doménen.

4.5.5 Ergebnisse der Datensatzkombinationen fur die Einstellung 1-12 Zei-
chen

In diesem Abschnitt sind die Ergebnisse der kombinierten Datensétze fur die beste
Einstellung 6-10 Zeichen in Tabelle 13 abgebildet. Im Vergleich zu den Werten

% Eine genaue Ubersicht der Kombination ist in Tabelle 12, Seite 86 dargestellt (Variante 4).
>’ Die ausfiihrlichen Ergebnisse sind in Anhang D.4 zu finden.
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aus den beiden vorherigen Abschnitten erzielen die Kombinationen bessere Werte
als alle bisherigen Trainingsmengen. Die beste Kombination ist die der Doméne
Handy (HA&HG-29).

Precision Recall
Trainingsmenge Testmenge F-MaR
P N (7] P N

HA&HG-2g 20% von HG-2g 0,76 0,83 0,79 0,85 0,73 0,79 0,79
HA&HNG-2g 20% von HNG-2g 0,69 0,81 0,75 0,86 0,62 0,74 0,73
NA&NG-2g 20% von NG-2g 0,65 0,73 0,69 0,79 0,57 0,68 0,68
HA&NA&HNG-2g 20% von HNG-2g 0,70 0,81 0,76 0,86 0,63 0,74 0,74

Tabelle 13: Ergebnisse der Datensatzkombinationen fiir die Einstellung 6-10 Zeichen

4.5.6 Die besten Evaluationsmale der verschiedenen Einstellungen

In diesem Abschnitt werden die besten EvaluationsmaRe der Datensatze Uber-
sichtlich dargestellt. Interessant hierbei sind die einzelnen Einstellungen, welche
diese Werte erzielten.

Die besten Precision-Werte wurden fur die folgenden in Tabelle 14 dargestellten
Einstellungen mit den Datensétzen erreicht. Die Satze wurden am haufigsten mit
der Methode 1-5 Zeichen flr Zeichenketten eingeordnet, was am genauesten war.

Methode Precision Datensatz
0,63 HG-3g
0,61 NG-3g
1-5 Zeichen 0,67 HNG-3g
0,65 NA-2g
0,74 NA&NG-2g
0,74 HA-2g
. 0,65 NA-2g
6-10 Zeichen
0,79 HA&HG-2g
0,75 HA-HNG-2g
) 0,76 HA&NA&HNG-2g
1-12 Zeichen
0,75 HA-HNG-2g
1-2 Worter 0,79 HA&HG-2g
1-4 Worter 0,76 HA&NA&HNG-2g

Tabelle 14: Die besten Precision-Werte nach Einstellungen

76



Evaluation

In Tabelle 15 sind die besten Recall-Werte und die Einstellungen mit denen diese
erreicht wurden dargestellt. Hier wiederum lieferte die Einstellung 1-12 Zeichen
am haufigsten die besten Ergebnisse, vorrangig fiir die Trainingsmengen aus den
Goldstandards.

Methode Recall Datensatze
0,66 NA-2g
1-5 Zeichen
0,74 NA&NG-2g
0,62 HG-3g
0,75 HA&NA&HNG-2g
1-12 Zeichen
0,61 NG-3g
0,63 HNG-3g
0,75 HA-2g
0,66 NA-2g
6-10 Zeichen
0,79 HA&HG-2g
0,74 HA&HNG-2g
1-2 Worter 0,75 HA&NA&HNG-2g

Tabelle 15: Die besten Recall-Werte nach Einstellungen

In Tabelle 16 Sind die besten F-Male abgebildet. Die Einstellung 1-12 Zeichen
erzielte auch hier fur die meisten Trainingsmengen die besten Werte.

Methode F-MafR Datensdtze
1-5 Zeichen 0,65 NA-2g
0,74 NA&NG-2g
0,62 HG-3g
0,60 NG-3g
1-12 Zeichen 0,63 HNG-3g
0,73 HA&HNG-2g
0,74 HA&NA&HNG-2g
0,74 HA-2g
0,74 HA&NA&HNG-2g
6-10 Zeichen 0,65 NA-2g
0,79 HA&HG-2g
0,73 HA&HNG-2g

Tabelle 16: Die besten F-MaR nach Methoden

Insgesamt ist die Einstellung, welche im Durchschnitt die besten Werte fir die
Evaluationsmal3e hervorbringt, die Einstellung 1-12 Zeichen, wie in Tabelle 17
abgebildet ist.
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Precision Recall F-MaR 7]

1-5 Zeichen 0,69 0,66 0,66 0,67
1-12 Zeichen 0,69 0,69 0,68 0,69
6-10 Zeichen 0,68 0,68 0,67 0,68

Unigramme 0,66 0,65 0,64 0,65

1-2 Worter 0,66 0,66 0,65 0,66

1-4 Worter 0,65 0,65 0,64 0,65

(%] 0,67 0,67 0,66 0,66

Tabelle 17: Die durchschnittliche Evaluationsmafe der Methoden Uber alle Datensatze

4.6 Durchfihrung einer Threshold-Analyse

In der sechsten Phase der Evaluation wurde betrachtet, ob es hilfreich ist, einen
Threshold fir den Klassifikator einzufiigen. Dies ist eine Grenze fur die Wahr-
scheinlichkeit, mit der der Klassifikator Sétze einer bestimmten Kategorie zuord-
net. Das heif3t, damit kann beeinflusst werden, dass nur Satze klassifiziert werden,
wenn der Klassifikator sich mindestens zu der gewahlten Wahrscheinlichkeit si-
cher ist, dass der Satz in diese Kategorie gehort. Verwendet wurden hierflr die
beste Trainingsmenge, mit dem durchschnittlich besten F-Mal} (HA&HG-2g) von
0,76 der bisherigen Untersuchungen sowie die dazugehérige Testmenge. Als Ein-
stellung wurde die durchschnittlich beste Einstellung von 1-12 Zeichen benutzt.

Die Grenze wurde zunéchst auf 10% gesetzt. Die Evaluationsmale zeigten bis zu
der Grenze von 50% keine Veranderung. Danach stieg die Precision kontinuier-
lich an, wohingegen der Recall kontinuierlich gefolgt vom F-Mal} sank. Das Ver-
halten der Ergebnisse ist in Abbildung 25 abgebildet.
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Abbildung 25: Verénderung der Evaluationsmafe mit steigenden Threshold
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Auch die Anzahl der Uberhaupt eingeordneten Satze sank mit einem hoheren
Threshold, ebenso die Gesamtanzahl an richtig eingeordneten Sétzen. Dafur wur-
de der Anteil der richtigen an den berhaupt eingeordneten Satzen immer groRer,
bis er bei einem Threshold von 0,65 gleich wurde. Die Veranderung dieser Werte
ist in Abbildung 26 abgebildet.
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Abbildung 26: Veranderung der Anzahl an richtig und Giberhaupt eingeordneten S&tzen

Insgesamt zeigte sich bei der Threshold-Analyse, dass zwar mit steigender Grenze
immer mehr eingeordnete Beispiele auch wirklich korrekt eingeordnet wurden.
Jedoch sank gleichzeitig die Anzahl der Gberhaupt eingeordneten Beispiele. Eine
immer grolier werdende Zahl von Beispielen wurde ausgelassen. Bei einer grof3en
Masse an Eingabedaten fiihrt dies eventuell zu keiner Beeintrachtigung und der
Hauptfokus kann somit auf die Genauigkeit der Ergebnisse gelegt werden. Bei
einem kleinen Input jedoch ist diese Grenze eventuell nicht hilfreich, da noch we-
niger Satze wirklich kategorisiert werden.>®

4.7 Prifen der Domanenabhangigkeit der einzelnen Modelle

Ein grofRes Problem des Opinion Mining ist, dass die meisten Verfahren nicht
domaneniibergreifend anwendbar sind.>® Dies ist unabhangig von der Art des Ver-
fahrens, sei es regelbasiert oder statistisch basiert. In diesem Abschnitt wird getes-

%8 Die ausfiihrliche Ubersicht der Ergebnisse ist in Anhang E abgebildet.
> Naheres zu der Doméanenabhangigkeit ist im Grundlagenkapitel in Abschnitt 2.2.2 ab Seite 15
zu finden.
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tet, ob sich trainierte Modelle des Klassifikators auf andere Doméanen (bertragen
lassen.

4.7.1 Ubertragung auf einen weiteren technischen Bereich

Als erstes wurde getestet, ob sich die Modelle der Trainingsmenge einer techni-
schen Domane auf eine weitere technische Domanen Ubertragen lassen. Hier liegt
die Vermutung nahe, dass sich die Art der Satze nicht vollkommen unterscheidet.
Dass diese Datensatze auch kombinierbar zum Trainieren sind, wurde u. a. in Ab-
schnitt 4.5 gezeigt.

Bei der Anwendung des Modelles der Doméane Handy (HA&HG-2g) auf den Da-
tensatz der Domane Notebook unterschreiten die Evaluationsmalie bei keiner Ein-
stellung die Grenze von 0,60, jedoch sind die Ergebnisse mit der Trainingsmenge
(NA&NG-2g) und der Testmenge aus der Doméane Notebook ein wenig besser. In
Abbildung 27 sind die durchschnittlichen Evaluationsmal3e im Vergleich zu se-
hen.

0,80 -
0,67 0,69 0,69
0,70 - 0,69
0,64 0,63
0,60 -
0,50 -
Precision Recall F-Maf

B Domaéne Notebook M Domé&ne Handy

Abbildung 27: Vergleich der durchschnittlichen EvaluationsmaRe des doménenibergreifenden Testens

In Abbildung 28 ist der Vergleich der durchschnittlichen Werte der Evaluations-
male der beiden Modelle auf die Testmenge des Handy Goldstandards abgebildet.
Wie bei der Doméne Notebook arbeitete die Trainingsmenge der Doméne Handy
(HA&HG-2g) besser auf der Testmenge der gleichen Doméne als die Trainings-
menge der Domane Notebook (NA&NG-2g). Jedoch sind auch hier die erzielten
Werte mit der domanenfremden Trainingsmenge nie unter 0,60.
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Abbildung 28: Vergleich der durchschnittlichen Evaluationsmafe des doménenubergreifenden Testens

4.7.2 Ubertragung auf eine nicht technische Doméne

In der zweiten Durchfiihrung der Modelllibertragung wurde eine nicht technische
Doméne verwendet. Hier handelt es sich um S&tze von Blogs, News oder auch
Wikipedia-Eintragen. Der erste Test erfolgte mit den Datensétzen der Domane
Handy (HA&HG-2g) und mit einer gleichen Anzahl an Kategorien — nur positiv
und negativ. Es zeigte sich, wie in Abbildung 29 dargestellt, dass die beiden Ein-
stellungen 1-5, sowie 1-12 Zeichen bessere Werte erzielen als die anderen Einstel-
lungen. Anzumerken ist, dass die Anzahl der Kategorien in beiden Mengen, also
der Trainings- und der Testmenge, Ubereinstimmen.
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Abbildung 29: Ergebnisse der Anwendung des besten Modells der technischen Doménen auf eine tech-
nisch fremde Domane mit gleicher Kategorienanzahl

In Abbildung 30 sind die Ergebnisse mit unterschiedlichen Kategorien zu sehen.
Es zeigte sich wieder, dass eine ungleiche Anzahl an Kategorien in Trainings- und
Testmengen schlechtere Ergebnisse lieferte, was bereits in Abschnitt 4.2.3.3, Seite
57, gezeigt wurde. Die eingezeichnete Linie ist die Grenze, welche die Werte der
Precision mindestens annehmen mussten, da in der Trainingsmenge eine Gleich-
verteilung der Satze auf die Kategorien vorliegt. Da der dargestellte durchschnitt-
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liche Precision-Wert (iber alle Kategorien gebildet wurde und nach der Anzahl der
Beispiele innerhalb der Testmenge gewichtet wurde, féallt dieser unter die Grenze.

0,70 - 0,64 0,66 0,63
0.60 - 053 0,56 0,59 0,58
: 0,50 0,47 047
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Abbildung 30: Ergebnisse der Anwendung des besten Modells der technischen Doménen auf eine tech-
nisch fremde Domane mit ungleicher Kategorienanzahl

4.7.3 Ergebnisse

Es wurde gezeigt, dass es moglich ist, erstellte Modelle des Klassifikators mehr
oder minder erfolgreich auf eine weitere Domane anzuwenden. Bei einer Gleich-
verteilung der Beispielsétze der Kategorien, missen die Ergebnisse der Evaluati-
onsmale groéRer als 0,5 sein, damit es Uberhaupt sinnvoll ist, einen Klassifikator
anzuwenden. Die Ergebnisse sind bei fast allen Versuchen tiber diesem Wert. Bei
dem Fall, wo dies nicht zutrifft, liegt es vermutlich an der dritten Kategorie in der
Testmenge, auf welche der Klassifikator nicht trainiert wurde.®

4.8 Vergleich mit einem regelbasiertem Ansatz

Nachdem mit bisherigen Ergebnissen gezeigt wurde, dass deutsche, nicht vorver-
arbeitete Satze mit Hilfe eines Klassifikators® aus dem Bereich des maschinellen
Lernens in die Kategorien positiv, negativ und objektiv erfolgreich eingeordnet
werden konnen, wird in diesem Abschnitt diese Methode mit einem wdrterbuch-
basierten (regelbasiertem) Ansatz verglichen. Wie im Grundlagenkapitel be-
schrieben gibt es fiir das Opinion Mining zwei unterschiedliche Ansatze.®* Allge-
mein kann man diese als regelbasiert und als statistisch beschreiben. Ersterer ar-
beitet beispielsweise mit grammatikalischen Regeln oder Warterblichern und letz-
terer beispielsweise mit maschinellen Klassifikatoren.

% Die ausfiihrlichen Ergebnisse sind in Anhang F dargestellt.
% In dieser Arbeit war es der ,,Dictionary Classifier des Palladian Toolkit.
%2 In Abschnitt 2.2.2, Seite 14 werden die unterschiedlichen Ansétze erlautert.
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4.8.1 Durchftihrung des Vergleiches ohne Vorverarbeitung

Das Worterbuch, welches hier zum Einsatz kam, ist das SentiWsS der Universitat
Leipzig®. Es wurde mit Hilfe des Palladian Toolkits der TU Dresden als ein Klas-
sifikator (,,Sentiment Classifier) umgesetzt. Die zu Klassifizierenden Sétze wer-
den in Tokens, also Worter, unterteilt und anschlieBend mit den vorhandenen
Wortern im Worterbuch verglichen und deren positive bzw. negative Werte wer-
den aufsummiert. Die Summe, welche entweder positiv oder negativ ist, stellt die
Polaritat des Satzes dar. Zuséatzlich wird mit einbezogen, ob vor dem gefundenen
Wort eine Negation oder ein bestédrkendes Wort zu finden ist. Dies kann die Pola-
ritat ebenso beeinflussen.

Die Sétze fur das Klassifizieren mit Hilfe des maschinellen Lernens wurden nicht
vorverarbeitet, es gab keine Rechtschreibkorrektur oder Synonym-Findung. Auf
die gleiche Art und Weise wurde der Worterbuch-Klassifikator auf die Satze an-
gewendet werden. Als Datensatz zum Klassifizieren wurden die Testmengen des
Goldstandards verwendet, was 20% des gleichverteilten Goldstandards jeder Do-
mane, und analog nur mit den Kategorien positiv und negativ ausmachte.

Der ,,Sentiment Classifier wurde auf alle drei Doménen angewendet und mit Er-
gebnissen des ,,Dictionary Classifier verglichen. Insgesamt sind die Werte der
Evaluationsmalle mit dem Goldstandard der Domane Handy (HG-3g) bzw. mit
der Kombination des Goldstandards und der automatisch markierten Datensatzen
der Doméne Handy (HA&HG-3g) hoher als die Werte, welche mit dem Worter-
buch erzielt wurden, wie in Abbildung 31 dargestellt ist.
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Abbildung 31: Vergleich der Ergebnisse des maschinellen Klassifizierens mit denen des Worterbuches
der Doméne Handy

Auch in der Doméne Notebook sind die Ergebnisse des maschinellen Lernens
besser als die des Warterbuches (siehe Abbildung 32). Fir die Doméane Notebook

% Eine detaillierte Beschreibung ist in Abschnitt 2.3.1 zu finden.
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(NG-3g) und beide zusammengefiigten Domanen (NA-NG-3g) sind ahnliche Er-
gebnisse entstanden.
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Abbildung 32: Vergleich der Ergebnisse des maschinellen Klassifizierens mit denen des Worterbuches
der Doméane Notebook

Schlussfolgerungen, welche daraus gezogen werden kdnnen sind, dass eine Klas-
sifizierung mit Hilfe eines Worterbuches ohne jegliche Vorverarbeitung nicht so
gute Ergebnisse erzielt. Mdglicherweise werden viele Worter nicht richtig er-
kannt, da sie beispielsweise fehlerhaft geschrieben sein kdnnten. Besonders Da-
tensétze, welche aus dem Internet extrahiert und nicht von Nachrichtenseiten oder
auch Wikipedia-Eintragen erhalten wurden, sind meist unreine Daten. Sie sind oft
mit Rechtschreibfehlern bestiickt. Auerdem werden haufig umgangssprachliche
Worter benutzt, welche in dieser Form nicht in dem Worterbuch auftauchen. Eine
Vorverarbeitung ist somit dringend notwendig.

4.8.2 Vergleich mit Vorverarbeitung

Ein erster Schritt in Richtung Vorverarbeitung der zu analysierenden Satze wurde
mit Hilfe der SemaSuite bzw. der Funktion der Rechtschreibkorrektur dieser um-
gesetzt. Die gleichen Testmengen wie im vorherigen Abschnitt wurden also hin-
sichtlich ihrer Rechtschreibfehler korrigiert. Wenn durch die SemaSuite erkannt
wurde, dass ein Wort falsch geschrieben ist, so wurde ein Korrekturvorschlag mit
Hilfe des vorhandenen Wissensmodelles®® bzw. dem eingebundenem Standard-
worterbuch ermittelt. Der erste Eintrag aus der Liste der Vorschlage wurde ver-
wendet und mit diesem das falsch geschriebene Wort in dem Satz ersetzt.

Anschlielfend wurde der ,,Sentiment Classifier des Palladian Toolkits auf diese
korrigierten Séatze angewendet. In Abbildung 33 ist der Vergleich der Ergebnisse

® In diesem Fall waren es Produktbeschreibungen von Handys. Nahere dazu in dem folgenden
Kapitel.
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des ,,Sentiment Classifiers® auf die originalen Sétze und die rechtschreibkorrigier-
ten Satze dargestellt.
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Abbildung 33: Vergleich der Testmengen des zusammengefiigten Goldstandards fiir den ,,Sentiment
Classifier«

Die Ergebnisse der beiden anderen Trainingsmengen, der Goldstandards der bei-
den Doménen Handy und Notebook, sind dhnlich ausgefallen. Die Rechtschreib-
prifung hat nur kleine Verbesserungen der einzelnen Evaluationsmalie erzielt.

4.8.3 Ergebnisse

AbschlieBend kann gesagt werden, dass das Klassifizieren von Satzen mit Hilfe
eines Worterbuches insgesamt schlechtere Ergebnisse erbracht hat, als der statisti-
sche Ansatz mit dem Klassifikator. Ursachen hierflr kénnte weiterhin die nicht
vollstandige Vorverarbeitung sein. Moglicherweise ware es hilfreicher, zusatzlich
zu der Rechtschreibkorrektur, Synonyme der vorhandenen Worter in den Satzen
zu ermitteln und diese bei der Klassifikation ebenso zu betrachten.®

4.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die einzelnen Phasen der Evaluation und deren Ergeb-
nisse beschrieben. Die verwendeten Methoden und Datensatze wurden dargestellt.
In Abschnitt 4.2 wurde unter anderem das Ergebnis erzielt, dass reale Verteilun-
gen einer Stichprobe aus Séatzen fir die jeweiligen Polaritatskategorien, fr Trai-
ningsmengen des maschinellen Lernens, ausgeschlossen werden kénnen. AuRer-
dem wurde gezeigt, dass die Anzahl der Kategorien in den Trainings- und Test-
mengen identisch sein sollten.

% Eine detaillierte Ubersicht der einzelnen Ergebniswerte befindet sich in Anhang G.
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Der Abschnitt 4.3 behandelte die Einstellungsmaoglichkeiten des Klassifikators.
Hier stellte sich heraus, dass fir die Variante Worter als N-Gramme ein Wort
bzw. 1-2 Worter die besten Werte erzielten. Dies galt ebenso fir die Variante Zei-
chenketten als N-Gramme mit den Langen 1-5 und 1-12 Zeichen. Fir die Durch-
flhrung der Tests wurde der zusammengefiigte Goldstandard aus beiden Doma-
nen mit einer Gleichverteilung verwendet, welcher die besten Evaluationsmafe in
der ersten Durchfiihrung erreichte.

Im dritten Teil der Evaluation, dem Abschnitt 4.4 wurden alle ibrig gebliebenen
Datensétze der ersten Phase mit den besten Einstellungen der zweiten Phase ge-
testet. Aus diesen Ergebnissen gingen die Datensatzkombinationen aus Abschnitt
4.5 hervor. Hier wurde gezeigt, dass doménengleiche Datensétze erfolgreich zu-
sammengefiigt werden kdnnen. Besonders die Kombination der Doméne Handy
erzielte gute Werte fur die EvaluationsmaRe.

AnschlieBend wurde eine Threshold-Analyse in Abschnitt 4.6 fur die Trainings-
menge durchgefiihrt, welche das beste Modell in den vorherigen Abschnitten er-
stellte. In Abschnitt 4.7 wurde gepruft, ob die erstellten Modelle fir den Klassifi-
kator domanenabhéngig sind. Es stellte sich heraus, dass es mdglich ist, die Mo-
delle zu Ubertragen, jedoch sind die Ergebnisse besser, wenn die Doménen sich
nicht vollig im Inhalt unterscheiden.

Der letzte Schritt der Evaluation bestand aus einem Vergleich der Werte mit de-
nen eines Klassifikators, der auf einem Worterbuch basierte. Hier stellte sich her-
aus, dass das maschinelle Lernen bei Satzen ohne Vorverarbeitung bessere Ergeb-
nisse erzielte, als das Worterbuch. Selbst mit einer Rechtschreibkorrektur der ein-
zelnen Sétze konnten keine befriedigenden Ergebnisse erzielt werden.
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5 Extraktion der Aspekte der beurteilten
Produkte

5.1 Theoretisches VVorgehen der Aspekt-Extraktion

Nachdem die Satze den Kategorien positiv und negativ zugeordnet wurden, muss-
te anschlieBend herausgefunden werden, von welchen Themen® bzw. Aspekten®’
in diesen Satzen die Rede war. Mit Hilfe der SemaSuite, welche in Abschnitt
2.4.2 ausfihrlich beschrieben wurde, wird nun versucht die Informationsextrakti-
on durchzufthren.

Dabei wird davon ausgegangen, dass Aspekte vorrangig Nomen sind. Dement-
sprechend missen diese aus den Satzen extrahiert werden. Da die SemaSuite mit
Hilfe von semantischen Netzen arbeitet, werden Daten benétigt, aus denen diese
gebildet werden konnen. Hierflr wird erneut die Plattform Amazon verwendet.
Geratebeschreibungen von Handys und Notebooks werden extrahiert und fur das
Bilden von semantischen Netzen verwendet. Die extrahierten Nomen aus den Sét-
zen werden dann diesen Netzen zugeordnet.

Fir das Bilden der Problemklassen reicht es jedoch nicht aus, nur zu wissen auf
was genau die AuRerungen zielen. Hier stellte sich die Frage, ob eine weitere Be-
rechnung notwendig ware, welche z&hlt, wie hdufig die einzelnen Aspekte in den
positiven und negativen Satzen vorkommen, um dann daraus Problemklassen bil-
den zu kénnen.

% Themen sind in diesem Fall Produkte aus den Bereichen Notebook und Handy
%7 Aspekte sind hier Eigenschaften von Produkten aus den Bereichen Notebook und Handy
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5.2 Erstellung des Prototyps

Der erste Schritt fur die Erstellung des Prototyps war das Bilden eines fiir den
Zweck der Aspekt-Erkennung passenden Wissensmodells. Hier wurden 20 Pro-
duktbeschreibungen fir jeden Bereich (Notebook und Handy) von dem Online-
Handel Amazon extrahiert. Ziel war es, mit diesen Beschreibungen ein ausrei-
chendes Modell aus Nomen bzw. Produkteigenschaften zu erstellen. Dafiir wur-
den nur Nomen aus den Dokumenten extrahiert. In Abbildung 34 ist ein Auszug
des erstellten Wissensmodelles der Domane Handy zu sehen.

Zugriff

Videos

Musik .

Speicher
Bedienung gpsqg

Auflosung Fotos Markt
Wecker
Zoll
Display
Funktionen 3 Zoli
Netizen
Benutzeroberfi... LG KP500

Bilder

Abbildung 34: Auszug aus dem Wissensmodell der Doméne Handy

Hier sind verwandte und untergeordnete Konzepte des Aspektes Fotos dargestellt.
Wie zu sehen ist, steht dieser Aspekt mit einer Vielzahl anderer Aspekte in Ver-
bindung. Fir die anschlielende Analyse der klassifizierten S&tze sind diese Be-
ziehungen jedoch nicht ausschlaggebend. Dafr ist es wichtiger, dass alle wichti-
gen Eigenschaften der Produkte tberhaupt als Konzepte erkannt wurden und so-
mit wiederum auch innerhalb der eingeordneten Sétze wiedererkannt werden kon-
nen.

Nachdem passende Wissensmodelle mit Hilfe der SemaSuite erstellt wurden, war
anschlieBend die Entscheidung zu treffen, ob die weiteren Berechnungen extern
durchgefihrt werden sollten, oder das Palladian Toolkit in die SemaSuite einge-
bunden werden sollte. Fir letzteres wurde sich entschieden, weil das Klassifizie-
ren der Sétze, die Wissensmodellbildung und auch das Erstellen der Problemklas-
sen somit in nur einer Software umgesetzt sind.

88



Extraktion der Aspekte der beurteilten Produkte

Fur das Einbinden des ,,Dictionary Classifiers* des Palladian Toolkit wurde der
SemasSuite ein weiterer Annotator hinzugefugt, welcher ein Trainingsmodell laden
und anwenden kann. Werden Dokumente nun der Software fur die Analyse tber-
geben, erfolgt neben der Tokenisierung etc. ein weiterer Verarbeitungsschritt und
zwar die satzweise Klassifikation dieser Dokumente in positiv, negativ und objek-
tiv. In der Applikation der Suche wurde die Batch-Suche den Bedurfnissen des
Prototyps angepasst.

Es kann somit nun eine Datei hochgeladen werden, welche als Excel-Datei zu-
rickgegeben wird. In dieser sind alle Satze, mit der errechneten Polaritat, sowie
den erkannten Aspekt zu sehen. Zusatzlich wurde berechnet, wie oft ein gefunde-
ner Aspekt in Satzen aus den Kategorien vorkam. Hier ist die Tendenz zum Bil-
den der Problemklassen zu finden. Jedoch wurde diese Berechnung generisch
umgesetzt, das heilst es wird aus den Dokumenten erkannt, welche Kategorien
vorhanden sind. Da nicht in jedem Fall negative Sétze dabei sein mussen, wurde
sich dafiir entschieden fur jeden Aspekt die Anzahl der Vorkommen in den Kate-
gorien aufzulisten. In Abbildung 35 ist ein Teil der Ausgabe abgebildet.

263 N 1
264 Bild (o) 1
265 P 0
266 N 1
267 Foto (o) 0
268 P 10
269 N 14
270 Handy 0 22
271 P 0
272 N 0
273 Musik (o) 0
274 P 0
275 N 0
276 Speicher 0 0
277 P 0

Abbildung 35: Ausschnitt der Ausgabe des Prototyps
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5.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde beschrieben, wie die Aufgabenstellung prototypisch
durch die Integration des ,,Dictionary Klassifikators® in die SemaSuite der T-
Systems Multimedia Solutions GmbH. Die Ausgabe des Prototyps umfasst die
einzelnen Satze mit ihrer erkannten Polaritdt sowie die gefundenen Aspekte. Zu-
sétzlich wird das Vorkommen letzterer in den Satzen der drei Kategorien gezéhlt
und aufgelistet.
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6 Zusammenfassung

Fur das noch recht neue Fachgebiet Opinion Mining gibt es aktuell zahlreiche
Losungsansatze, welche jedoch noch keine vollkommen korrekte Ergebnisse lie-
fern. Die Gemeinsamkeit dieser Losungsansétze ist, dass die Stimmungsanalyse in
mehrere Teilschritte zerlegt wird. Sie unterscheiden sich jedoch in den dafur ver-
wendeten Verfahren. In Anlehnung an die Textklassifikation nach Themen, be-
standen die ersten Ansdtze aus der Suche nach Schlusselwortern fir die einzelnen
Polaritaten. Dabei wurde deutlich, dass das Opinion Mining wesentlich komplexer
ist und einzelne Worter oder Phrasen nicht alleinige Indikatoren fur Meinungen
sind. Eine Einbeziehung des Kontextes ist essentiell fur gute Ergebnisse. Hier-
durch werden jedoch die umgesetzten Losungen von dem thematischen Bereich,
welcher bei der Umsetzung betrachtet wird, abhéngig. Damit sind sie nicht immer
ubertragbar auf andere Bereiche. Ebenso konnen Erfolg bringende Verfahren,
welche in einer Sprache umgesetzt wurden, nicht zwangslaufig ebenso erfolgreich
auf eine weitere Sprache bertragen werden. Die deutsche Sprache ist hinsichtlich
des Opinion Mining weitestgehend unerforscht, und wurde in dieser Arbeit be-
trachtet.

Die unterschiedlichen Verfahren, welche fiir das Opinion Mining verwendet wer-
den, stammen aus zahlreichen Fachgebieten, wie zum Beispiel der Computerlin-
guistik und der Informationsextraktion. Da diese ebenso nicht immer vollstandig
korrekte Ergebnisse liefern, gibt es mehrere Fehlerquellen, von denen die Qualitat
des Gesamtergebnisses fir das Opinion Mining abhangt. Die groRte Herausforde-
rung in diesem Zusammenhang ist es, die zahlreichen Verfahren aus den unter-
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schiedlichen Fachbereichen an die Stimmungsanalyse anzupassen und weiter zu
verbessern.

In der vorliegenden Arbeit wurde die Umsetzung des Opinion Mining ebenfalls in
mehrere Teilschritte zerlegt. Im ersten Schritt erfolgte das Ordnen der Séatze hin-
sichtlich ihrer Polaritat, im zweiten Schritt die Untersuchung dieser auf ihren In-
halt. Allein bei diesen zwei Schritten kdnnen verschiedene Fehler auftreten. Do-
kumente, welche klassifiziert werden sollen, liegen in der Realitat nicht in einzel-
nen Sétzen vor. Die Texte missen vorher in Satze aufgeteilt werden. An dieser
Stelle konnen die ersten Fehler u. a. durch Abkiirzungen oder Rechtschreibfehler
entstehen. Der Klassifikator, fur den ein Modell mit einer Trainingsmenge erstellt
wurde, stellt eine weitere Fehlerquelle dar. Fur die untersuchten Datensatze und
Einstellungen konnte in dieser Arbeit insgesamt eine durchschnittliche Precision
von 0,67 erreicht werden. Im Bereich des Opinion Mining ist dieser Wert ein oft
mit anderen Methoden erreichter, aber selten tbertroffener Wert. Die Klassifikati-
on wurde in dieser Arbeit mit Hilfe eines maschinellen Lernverfahrens umgesetzt.
Verwendet wurde ein Klassifikator, welcher aus einer Trainingsmenge die Wahr-
scheinlichkeiten fir gewahlte N-Gramme berechnet, mit welcher sie in die mit der
Trainingsmenge festgelegten Kategorien gehdren. Da die Qualitat des Klassifika-
tors von der gebildeten Trainingsmenge abhangt, wurde untersucht, mit welchen
Datensatzen bessere Ergebnisse erzielt werden kdnnen. Im Laufe der Arbeit besta-
tigte sich die Eigenschaft von auf statistischen Werten basierenden Verfahren,
dass weitestgehend korrekte, aber wenige Beispiele beim Trainieren schlechtere
Ergebnisse liefern, als weniger korrekte, dafur jedoch viele.

Die verwendeten Datensétze wurden jeweils aus Produktbewertungen erstellt. Die
Satze der wesentlich kleineren Datensatze (ca. 1.200) erhielten manuell Markie-
rungen bezuglich ihrer Zugehorigkeit zu den Kategorien positiv, negativ und ob-
jektiv. Die Sétze der beiden groReren Datensatze (ca. 10.000) wurden dagegen mit
Hilfe der von den Rezensionsschreibern gegebenen Sternbewertungen automa-
tisch markiert. Da nur die ein und finf Sternbewertungen verwendet wurden, lie-
gen bei diesen Datensatzen nur die Kategorien positiv und negativ vor. In der Li-
teratur ist die Verwendung der objektiven Kategorie umstritten. In dieser Arbeit
wurde ebenfalls untersucht inwiefern sich die Ergebnisse, mit oder ohne der Kate-
gorie in den Trainingsmengen, unterscheiden, wenn sie dennoch auf eine reali-
tatsnahe Testmenge mit ihr angewendet werden. Es zeigte sich, dass die beiden
anderen Kategorien (positiv und negativ) genauer klassifiziert werden, wenn auch
nur diese trainiert werden.

92



Zusammenfassung

Die reale Verteilung der Satze auf die einzelnen Kategorien wurde ausgeschlos-
sen, da ein Klassifikator gleichmé&Rig auf alle Kategorien trainiert werden sollte
um soviel wie mégliche Dokumente der Realitat einordnen zu kénnen. Ein Priori-
sieren einer einzelnen Kategorie durch eine gréfiere Anzahl an Trainingsbeispie-
len wird nicht empfohlen, da nicht davon ausgegangen werden kann, dass eine
bestimmte Kategorie in der Realitat 6fter vorkommt als eine andere. In der Stich-
probe dieser Arbeit tragt es den Anschein als gabe es mehr positive Satze, als ne-
gative in Rezensionen. Doch erstere liegen nicht im alleinigen Fokus der Betrach-
tungen des Opinion Mining.

Die durchschnittliche Precision Uber alle verwendeten Einstellungen der manuell
markierten Datensatze betrug 0,64 und fur die automatisch markierten Datensatze
0,68. Das Zusammenfligen dieser verschiedenen Arten von Datensétzen erzielte
mit einer durchschnittlichen Precision von 0,74 noch bessere Ergebnisse. Damit
konnte die zweite Forschungsfrage beantwortet werden. Satze in der Sprache
deutsch kdnnen also mit Hilfe von maschinellen Lernverfahren erfolgreich hin-
sichtlich ihrer Polaritat klassifiziert werden. Es ist kaum manueller Aufwand not-
wendig um gute Ergebnisse zu erzielen, wie an der erreichten Precision bei der
Verwendung der automatisch markierten Datensétze erkennbar ist.

Die durchschnittliche Genauigkeit des Einordnens von negativen Satzen, mit 0,66,
ist schlechter als die von positiven Satzen, mit 0,68. AuBerdem fiel auf, dass un-
terschiedliche Einstellungen fur beide Kategorien notwendig sind um jeweils die
beste Precision zu erreichen. Positive Satze konnten mit der Einstellung 1-5 lange
Zeichenketten mit einer durchschnittlichen Precision von 0,72 am besten klassifi-
ziert werden. Negative dagegen, mit einer Precision von 0,68 mit den Einstellun-
gen 1-12 und 6-10 lange Zeichenketten klassifiziert werden. Dies kénnte dadurch
erklart werden, dass wie schon bei der Erstellung des Goldstandards bemerkt
wurde, positive Meinungen eher an einzelnen Schlusselwortern festgemacht wer-
den koénnen, als negative. Missstimmungen bezlglich der Produkte werden oft mit
Hilfe von wiinschenswerten Zustanden, also im Konjunktiv ausgedriickt. Da der
Anwendungsfall dieser Arbeit den Fokus auf negativen Satzen legte, um proble-
matische Aspekte an Produkten erkennen zu konnen, wird dafiir empfohlen die
Einstellung 1-12 lange Zeichenketten zu verwenden. Hier liegen die Werte flr die
Precision beider Kategorien nah beieinander. Werden alle erreichten Evaluati-
onsmalle der Datensdatze mit den verschiedenen Einstellungen betrachtet, kann
gesagt werden, dass diese empfohlene Einstellung ebenso im Durchschnitt die
besten Ergebnisse im Vergleich zu den anderen Einstellungen erreichte.
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Der groRte Teil der Lésungsansatze fir das Opinion Mining unterscheidet sich
darin, dass entweder statistische oder regelbasierte Verfahren angewendet werden.
In dieser Arbeit wurde ersteres analysiert und mit letzterem verglichen. Das Er-
gebnis davon ist, dass der Klassifikator welcher auf Wahrscheinlichkeiten fir die
Zugehorigkeit der N-Gramme zu den einzelnen Kategorien beruht, besser Satze
hinsichtlich ihrer Polaritat ordnet, als der regelbasierte, welcher nach vorhandenen
Schlusselwortern des Worterbuches in den Satzen sucht. Beide wurden auf die
gleiche Testmenge angewendet. Ersterer erreichte eine durchschnittliche Precision
von 0,75 und letzterer 0,62. Somit kann die dritte Forschungsfrage damit beant-
wortet werden, dass der Klassifikator, welcher auf statistischen Werten beruht,
bessere Ergebnisse beim Erkennen von positiven und negativen Satzen in der
Sprache Deutsch erzielt, als der regelbasierte Klassifikator. Auch eine vorher
durchgefuhrte Rechtschreibkorrektur der Testmenge fur den regelbasierten Klassi-
fikator erbrachte keine besseren Ergebnisse. Zu beachten ist dabei jedoch, dass
dieser Klassifikator nicht doménenspezifisch ist, da die vorhandenen Schliissel-
worter im Worterbuch keinen Kontext, auler Negationen und betonende Worter,
beachten. Die verwendeten Modelle des statistischen Klassifikators dagegen sind
mit Satzen aus der jeweiligen Domane erstellt worden.

Ob dies einen maligeblichen Einfluss auf die erzielten Ergebnisse hat wurde eben-
so Uberprift. Das erstellte Modell (die Kombination der manuell und automatisch
markierten Satze der Doméne Handy), welches die besten Ergebnisse lieferte,
wurde auf eine technikfremde Domane angewendet und erbrachte mit den geteste-
ten Einstellungen eine durchschnittliche Precision von 0,61. Das Modell sowie die
Testmenge besalRen die gleiche Anzahl an Kategorien, positiv und negativ. Damit
bestéatigt sich zwar die Annahme, dass die erstellten Modelle doméanenabhéngig
sind, da die Precision-Werte innerhalb der Domanen im Durchschnitt 0,66 betra-
gen. Jedoch sind diese Modelle dennoch nur marginal schlechter als der regelba-
sierte Klassifikator, was gleichzeitig die Beantwortung der vierten Forschungsfra-
ge ist.

Die flinfte Forschungsfrage beinhaltet den zweiten gewahlten Teilschritt dieser
Arbeit fir die Umsetzung des Opinion Mining. Hierbei stellte sich heraus, dass es
sinnvoll ist, vorhandene Methoden aus dem Bereich der Informationsextraktion
und des Text Mining dafiir zu verwenden, die kategorisierten Satze anschlieRend
auf Inhalte zu untersuchen. Die meisten aktuellen Forschungen untersuchen Do-
kumente im ersten Schritt nach Entitaten und Aspekten und weisen diese Heran-
gehensweise als ideal aus. Mit dieser Arbeit wurde gezeigt, dass dies nicht die
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Zusammenfassung

einzig ideale Herangehensweise ist, da das hier verwendete VVorgehen allgemein-
gultiger und auf vorher nicht detailliert festgelegte Produkte anwendbar ist.

Das Bilden von Problemklassen wird fur nicht sinnvoll erachtet, da negativ klassi-
fizierte Aspekte erst im Vergleich zu den positiven und gegebenenfalls objektiv
beurteilten Aspekten sinnvoll beurteilt werden kdnnen. Somit enthdlt die prototy-
pische Umsetzung des Verfahrens innerhalb der SemaSuite der T-Systems Multi-
media Solutions GmbH als Ergebnis stattdessen eine Ubersicht der Aspekte mit
der dazugehdrigen Anzahl des Vorkommens dieser in den vorhandenen Katego-
rien.

Fur zukinftige Forschungen in dem Bereich Opinion Mining mit der Sprache
Deutsch bleiben viele Problemstellungen ungeldst. So kdnnte zum Beispiel die
Unterscheidung von subjektiven und objektiven Satzen tiefgriindiger betrachtet
werden. In dieser Arbeit wurde versucht, dies mit Hilfe der objektiven Kategorie
umzusetzen, jedoch wurden fur die Klassifikation dieser Satze keine befriedigen-
den Ergebnisse erzielt. Diese lagen bei einer durchschnittlichen Precision von
0,59. Der Grund dafur ist unter anderem das Fehlen dieser Kategorie im groRten
Teil der verwendeten Datensétze.

In dieser Arbeit wurde die Zuordnung der Meinungen zu den Aspekten aus-
schlieBlich tber die Ebene des Satzes vollzogen. Dies kdnnte zukiinftig detaillier-
ter betrachtet werden, da mehrere Aspekte in einem Satz erwéhnt werden kénnen
und dennoch die darauf bezogenen Meinungen nicht die gleichen Polaritaten be-
sitzen mussen. Hier kdnnten Worter welche die Polaritat &ndern, wie zum Beispiel
»aber”, ,und“ etc. in die Analyse einbezogen werden um Polaritdtsdnderungen zu
erkennen.

Das Erkennen von negativen Satzen wird mit Hilfe statistischer Verfahren besser
umgesetzt als mit regelbasierten. Hier gibt es dennoch Forschungsbedarf, um ins-
gesamt eine hohere Qualitét zu erzielen. Eventuell ist es sinnvoll regelbasierte und
statistische Verfahren miteinander zu kombinieren. Dies kénnte zum Beispiel mit
Hilfe von Synonymen umgesetzt werden. Die Sétze der Goldstandards aus der
vorliegenden Arbeit konnten erweitert werden, indem die darin enthaltenen Wor-
ter durch Synonyme aus einem Worterbuch ersetzt werden. Daraus muissten neue
Satze gebildet und der Trainingsmenge zusatzlich hinzugefugt werden. Somit
wirden automatisch mehr Beispiele entstehen. AbschlieRend kann noch einmal
betont werden, dass statistische Verfahren ein hohes Potential flr das Klassifizie-
ren von Sétzen hinsichtlich ihrer Polaritat haben.
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Anhang

Anhang

A Erster Schritt Evaluation

A.1 Einstellung 3-10 Zeichen

HA-2g HG-2r 0,77 0,67 0,73 0,83 0,57 0,73 0,73
HA-2g HG-2g 0,66 0,78 0,72 0,84 0,57 0,71 0,70
NA-2g NG-2r 0,72 0,54 0,65 0,76 0,49 0,66 0,66
NA-2g NG-2g 0,61 0,70 0,65 0,79 0,49 0,64 0,63
80% von HG-3g  20% von HG-3g 0,64 0,54 0,62 054 068 060 0,61 0,61

80% von NG-3g  20% von NG-3g 0,65 0,555 0,59 0,59 0,79 060 0,40 0,60 0,59
80% von NG-3r  20% von NG-3r 0,53 0,57 0,57 055 0,86 0,18 0,37 0,54 0,50
80% von HNG-3g 80% von HNG-3g 0,67 0,58 0,64 0,63 0,67 0,69 0,52 0,62 0,62

A.2 Einstellung 3-30 Zeichen

NA-2g NG-2r 0,72 0,50 0,64 0,71 0,52 0,64 0,64
NA-2g NG-2g 0,60 0,66 0,63 0,73 0,52 0,62 0,62

80% von HG-3g  20% von HG-3g 0,64 0,54 0,67 062 054 068 0,60 0,61 0,61
80% von NG-3g  20% von NG-3g 0,65 0,55 0,59 0,59 0,79 0,60 0,40 0,60 0,59
80% von HNG-3g 80% von HNG-3g 0,60 0,59 061 0,60 0,64 0,56 0,60 0,60 0,60

XXVii



A.3 Einstellung Unigramme

HA-2g
HA-2g
NA-2g
NA-2g
80% von HG-3g

HG-2r
HG-2g
NG-2r
NG-2g
20% von HG-3g

80% von NG-3g  20% von NG-3g
80% von NG-3r 20% von NG-3r
0, -

80% "‘;2 HNG- 509 von HNG-3g
80% von HG-3r 20% von HG-3r
HA-2g HG-3g
HA-2r HG-2r
NA-2g NG-3g
NA-2r NG-2r
HA-2g HG-3r

0,74 0,68
0,63 0,77
0,72 0,51
0,61 0,68
0,64 0,49
0,58 0,51
0,49 0,39

0,62 0,55

0,57 0,57
0,63 0,77
0,63 1,00
0,61 0,68
0,64 0,00
0,74 0,67

0,57
0,45
0,42

0,60
0,67

0,72
0,70
0,64
0,64
0,57
0,52
0,44

0,59

0,70
0,45
0,77
0,42
0,40
0,54

0,86
0,85
0,72
0,76
0,57
0,66
0,72

0,63

0,89
0,85
1,00
0,76
1,00
0,86

0,50
0,50
0,50
0,50
0,75
0,56
0,28

0,69

0,40
0,49
0,00
0,50
0,00
0,50

0,33 0,55
0,35 0,52
0,21 0,46

0,44 0,59

0,19 0,58

0,71
0,67
0,64
0,63
0,54
0,52
0,43

0,58

0,53
0,53
0,49
0,50
0,49
0,61

A.4 Einstellung 1-3 Worter

HA-2g HG-2r 0,76 0,63 0,71 0,81 0,56
NA-2g NG-2r 0,71 0,49 0,63 0,71 0,49
80% von HG-3g  20%von HG-3g 0,62 0,552 051 0,55 0,51 0,76 0,37
80% von NG-3g  20%von NG-3g 0,52 0,47 053 051 0,62 047 0,43
80% von NG-3r  20%von NG-3r 0,51 0,38 0,46 0,46 0,73 0,24 0,32
80% von HNG-3g 20% von HNG-3g 0,57 0,54 0,58 0,56 0,56 0,69 0,43
80% von Hg-3r  20% von HG-3r 0,60 0,52 0,59 0,57 0,88 0,40 0,20

0,71
0,63
0,54
0,50
0,48
0,56
0,58

0,71

0,63
0,53
0,50
0,46
0,56
0,54
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Anhang

B Zweiter Schritt Evaluation

B.1 Zeichenketten als N-Gramme

Datensatz HGN-3g

Precision Recall

Einstellung F-MaR
P N (0] 7] P N (0] []

1-3 Zeichen 0,80 0,39 0,79 0,66 0,28 0,95 0,18 0,47 0,42
1-4 Zeichen 0,80 0,43 0,71 065 041 092 0,25 0,53 0,50
1-5 Zeichen 0,78 0,48 0,75 0,67 0,53 0,87 0,37 0,59 0,58
1-6 Zeichen 0,76 0,52 0,68 0,66 0,60 083 0,43 0,62 0,61
1-7 Zeichen 0,71 0,52 0,67 0,63 0,63 0,76 044 0,61 0,61
1-8 Zeichen 0,69 0,54 064 062 063 0,73 048 0,61 0,61
1-9 Zeichen 0,69 0,56 0,64 0,63 0,63 0,71 0,51 0,62 0,62
1-10 Zeichen 0,67 0,57 0,65 0,63 0,64 0,71 0,65 0,62 0,62
1-11 Zeichen 0,67 0,559 0,65 0,64 0,66 0,67 0,57 0,63 0,63
1-12 Zeichen 0,67 0,59 0,65 0,64 0,66 0,67 0,57 0,63 0,63
1-13 Zeichen 0,65 0,58 0,62 0,62 0,63 0,63 0,57 0,61 0,61
1-14 Zeichen 0,63 0,59 0,62 0,61 0,63 0,65 0,56 0,61 0,61
1-15 Zeichen 0,66 0,59 0,65 0,63 0,65 0,64 0,60 0,63 0,63
1-16 Zeichen 0,65 0,57 0,64 0,62 0,66 0,63 0,57 0,62 0,62
1-17 Zeichen 0,67 0559 0,62 0,63 0,66 0,63 0,59 0,62 0,62
1-18 Zeichen 0,66 0,59 0,62 0,62 0,65 0,62 0,60 0,62 0,62
1-19 Zeichen 0,65 0,57 0,59 0,61 0,64 0,60 0,58 0,61 0,61
1-20 Zeichen 0,65 0,58 061 0,61 0,65 0,61 0,57 0,61 0,61

2-3 Zeichen 0,79 0,40 0,77 066 0,30 095 0,19 0,48 0,44
2-4 Zeichen 0,80 0,44 0,73 066 044 092 0,26 0,54 0,52
2-5Zeichen 0,78 0,48 0,74 067 0,53 087 0,37 0,59 0,58
2-6 Zeichen 0,75 0,52 0,69 0,65 060 083 042 0,61 0,61
2-7 Zeichen 0,71 0,52 0,67 0,63 0,63 0,76 044 0,61 0,61
2-8 Zeichen 0,69 054 0,65 062 063 0,72 048 0,61 0,61
2-9 Zeichen 0,68 056 0,63 062 063 071 0,51 0,62 0,61
2-10 Zeichen 0,68 0,56 0,64 0,63 064 0,71 0,52 0,62 0,62
2-11 Zeichen 0,67 0,58 0,66 0,63 0,66 0,68 0,55 0,63 0,63
2-12 Zeichen 0,66 0,59 0,64 0,63 065 0,67 0,56 0,63 0,63
2-13 Zeichen 0,64 0,58 0,62 0,61 0,63 0,63 0,58 0,61 0,61
2-14 Zeichen 0,63 0,59 063 061 063 0,63 0,58 0,61 0,61
2-15 Zeichen 0,64 0,59 0,64 0,62 0,64 064 0,58 0,62 0,62

3-4 Zeichen 0,75 045 0,72 064 0,50 0,87 0,30 0,56 0,54
3-5Zeichen 0,78 049 0,69 0,65 0,56 086 0,37 0,60 0,59
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XXX

3-6 Zeichen
3-7 Zeichen
3-8 Zeichen
3-9 Zeichen
3-10 Zeichen
3-11 Zeichen
3-12 Zeichen
3-13 Zeichen
3-14 Zeichen
3-15 Zeichen

4-5 Zeichen
4-6 Zeichen
4-7 Zeichen
4-8 Zeichen
4-9 Zeichen
4-10 Zeichen
4-11 Zeichen
4-12 Zeichen
4-13 Zeichen
4-14 Zeichen
4-15 Zeichen

5-6 Zeichen
5-7 Zeichen
5-8 Zeichen
5-9 Zeichen
5-10 Zeichen
5-11 Zeichen
5-12 Zeichen

5-10 Zeichen
6-10 Zeichen
7-10 Zeichen
8-10 Zeichen
9-10 Zeichen

5-20 Zeichen
10-20 Zeichen
15-20 Zeichen

5 Zeichen
6 Zeichen
7 Zeichen

8 Zeichen

0,73
0,71
0,68
0,67
0,67
0,65
0,66
0,65
0,63
0,64

0,75
0,75
0,71
0,68
0,66
0,66
0,64
0,63
0,64
0,63
0,62

0,72
0,68
0,66
0,65
0,63
0,62
0,61

0,63
0,62
0,61
0,62
0,60

0,64
0,54
0,38

0,74
0,66
0,61
0,60

0,52
0,53
0,55
0,56
0,58
0,56
0,58
0,57
0,57
0,58

0,51
0,52
0,53
0,55
0,56
0,58
0,56
0,55
0,58
0,57
0,57

0,53
0,54
0,55
0,56
0,56
0,56
0,54

0,56
0,55
0,56
0,55
0,52

0,58
0,49
0,46

0,52
0,53
0,54
0,53

0,69
0,67
0,64
0,65
0,64
0,65
0,64
0,61
0,62
0,61

0,67
0,68
0,68
0,65
0,65
0,63
0,63
0,62
0,64
0,61
0,60

0,67
0,65
0,63
0,63
0,63
0,61
0,59

0,63
0,61
0,62
0,60
0,54

0,59
0,48
0,41

0,66
0,64
0,60
0,62

0,64
0,64
0,62
0,63
0,63
0,62
0,63
0,61
0,61
0,61

0,64
0,65
0,64
0,63
0,62
0,63
0,61
0,60
0,62
0,60
0,59

0,64
0,62
0,61
0,61
0,61
0,60
0,58

0,61
0,59
0,59
0,59
0,55

0,61
0,50
0,42

0,64
0,61
0,58
0,59

0,59
0,63
0,65
0,65
0,67
0,64
0,64
0,65
0,63
0,64

0,59
0,61
0,62
0,63
0,64
0,66
0,64
0,63
0,63
0,63
0,60

0,61
0,61
0,62
0,63
0,62
0,63
0,63

0,62
0,63
0,65
0,65
0,64

0,67
0,63
0,75

0,62
0,60
0,62
0,64

0,81
0,76
0,72
0,71
0,69
0,68
0,66
0,63
0,63
0,63

0,83
0,82
0,79
0,75
0,71
0,70
0,67
0,64
0,65
0,62
0,62

0,79
0,77
0,73
0,72
0,70
0,66
0,63

0,70
0,66
0,67
0,65
0,60

0,60
0,50
0,26

0,79
0,75
0,71
0,68

0,43
0,45
0,47
0,49
0,52
0,52
0,57
0,54
0,56
0,56

0,40
0,42
0,44
0,46
0,49
0,51
0,50
0,52
0,56
0,55
0,56

0,43
0,44
0,45
0,47
0,48
0,50
0,48

0,48
0,47
0,44
0,47
0,42

0,55
0,40
0,19

0,41
0,44
0,40
0,40

0,61
0,62
0,61
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61

0,61
0,62
0,62
0,62
0,61
0,62
0,61
0,60
0,62
0,60
0,59

0,61
0,61
0,60
0,61
0,60
0,60
0,58

0,60
0,59
0,59
0,59
0,55

0,61
0,51
0,40

0,61
0,60
0,57
0,58

0,60
0,61
0,61
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61

0,60
0,61
0,61
0,61
0,61
0,62
0,60
0,59
0,62
0,60
0,59

0,61
0,60
0,60
0,60
0,60
0,59
0,58

0,60
0,58
0,59
0,59
0,55

0,61
0,50
0,37

0,60
0,59
0,57
0,57




Anhang

9 Zeichen 0,62 054 059 058 067 063 044 0,58 0,58
10 Zeichen 0,57 0554 054 055 063 059 042 0,55 0,54

Datensatz HA-2g

Precision Recall
P N o P N o
1-3 Zeichen 0,68 0,62 0,66 0,89 0,30 0,67 0,63
1-4 Zeichen 0,72 0,65 0,69 0,86 0,42 0,70 0,68
1-5 Zeichen 0,74 0,66 0,71 0,86 0,48 0,72 0,70
1-6 Zeichen 0,75 0,67 0,72 0,85 0,51 0,72 0,71
1-7 Zeichen 0,75 0,68 0,73 0,85 0,53 0,73 0,72
1-8 Zeichen 0,76 0,67 0,73 0,84 0,55 0,73 0,73
1-9 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,84 0,57 0,74 0,73
1-10 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,57 0,74 0,73
1-11 Zeichen 0,77 0,66 0,73 0,82 0,58 0,73 0,73
1-12 Zeichen 0,77 0,66 0,73 0,82 0,58 0,73 0,73
1-13 Zeichen 0,78 0,68 0,74 0,84 0,60 0,75 0,74
1-14 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,59 0,74 0,73

Einstellung F-MaR

2-3 Zeichen 0,69 0,61 0,66 0,88 0,32 0,67 0,64
2-4 Zeichen 0,72 0,64 0,69 0,85 0,43 0,70 0,68
2-5Zeichen 0,74 0,66 0,71 0,85 049 0,71 0,70
2-6 Zeichen 0,75 0,66 0,71 0,84 0,52 0,72 0,71
2-7 Zeichen 0,75 0,67 0,72 0,85 0,53 0,73 0,72
2-8 Zeichen 0,76 0,67 0,73 0,84 0,556 0,74 0,73
2-9 Zeichen 0,76 0,67 0,73 0,84 0,556 0,74 0,73
2-10 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,57 0,74 0,73
2-11 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,57 0,74 0,73
2-12 Zeichen 0,76 0,66 0,72 0,83 0,57 0,73 0,73
2-13 Zeichen 0,78 0,68 0,74 0,83 0,60 0,75 0,74
2-14 Zeichen 0,77 0,67 0,74 083 0,59 0,74 0,74

3-4 Zeichen 0,74 0,66 0,71 085 0,49 0,72 0,71
3-5Zeichen 0,75 0,66 0,72 0,84 0,52 0,72 0,72
3-6 Zeichen 0,75 0,66 0,72 0,84 0,53 0,73 0,72
3-7 Zeichen 0,76 0,67 0,73 0,84 0,54 0,73 0,72
3-8 Zeichen 0,76 0,67 0,72 0,84 0,554 0,73 0,72
3-9 Zeichen 0,76 0,67 0,73 0,83 0,57 0,73 0,73
3-10 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,57 0,73 0,73
3-11 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,58 0,74 0,73
3-12 Zeichen 0,77 0,66 0,73 0,82 0,58 0,73 0,73
3-13 Zeichen 0,78 0,67 0,74 0,83 0,60 0,74 0,74
3-14 Zeichen 0,77 0,67 0,74 0,83 0,59 0,74 0,74

XXX



4-5Zeichen 0,76 0,66 0,72 0,83 056 0,73 0,72
4-6 Zeichen 0,76 0,65 0,72 0,83 055 0,72 0,72
4-7 Zeichen 0,75 0,66 0,72 0,83 054 0,73 0,72
4-8 Zeichen 0,77 0,68 0,73 0,84 056 0,74 0,73
4-9 Zeichen 0,76 0,67 0,73 0,84 056 0,74 0,73
4-10 Zeichen 0,77 0,66 0,73 0,83 0,58 0,73 0,73
4-11 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 057 0,73 0,73
4-12 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,58 0,74 0,73
4-13 Zeichen 0,77 0,67 0,74 0,83 059 0,74 0,74
5-6 Zeichen 0,76 0,66 0,72 0,83 0,55 0,73 0,72
5-7 Zeichen 0,76 0,67 0,73 0,84 0,555 0,73 0,73
5-8 Zeichen 0,76 0,66 0,72 0,83 0,56 0,73 0,72
5-9 Zeichen 0,77 0,68 0,73 0,84 0,57 0,74 0,73
5-10 Zeichen 0,77 0,68 0,73 0,84 057 0,74 0,73
5-11 Zeichen 0,77 0,68 0,74 0,84 059 0,74 0,73
5-12 Zeichen 0,77 0,68 0,74 084 059 0,74 0,74
5-10 Zeichen 0,77 0,68 0,73 0,84 057 0,74 0,73
6-10 Zeichen 0,78 0,69 0,74 0,85 0,58 0,75 0,74
7-10 Zeichen 0,77 0,66 0,73 0,83 057 0,73 0,73
8-10 Zeichen 0,77 0,67 0,73 0,83 0,57 0,73 0,73
9-10 Zeichen 0,77 0,68 0,74 0,84 059 0,74 0,74
5Zeichen 0,76 0,66 0,72 083 0,55 0,73 0,72
6 Zeichen 0,76 0,67 0,73 084 0,56 0,73 0,73
7 Zeichen 0,76 0,66 0,72 083 0,56 0,73 0,72
8 Zeichen 0,76 0,67 0,73 084 0,56 0,73 0,73
9Zeichen 0,77 0,68 0,74 084 0,58 0,74 0,74
10 Zeichen 0,77 0,66 0,73 0,82 0,58 0,73 0,73
B.2 Worter als N-Gramme
Datensatz HNG-3g
Precision Recall
Einstellung F-MaR
P N O ¢ P N O o
Unigram 0,62 0,55 0,60 0,59 0,63 069 0,44 0,59 0,58
2Wérter 0,42 0,45 047 0,44 0,48 048 036 044 0,44
3Woérter 0,33 0,49 0,50 0,44 0,79 0,17 0,14 0,37 0,31
4Wérter 0,33 0,75 0,33 047 0,98 0,02 001 034 0,19

XXXii
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2-3Worter 043 0,46 047 045 052 049 0,33 0,45 0,44
2-4 Wéorter 0,43 046 047 045 052 049 0,33 0,45 0,45
2-5Wérter 043 046 047 045 052 049 0,33 0,45 0,45
2-6 Worter 0,43 0,46 047 045 052 049 0,33 0,45 0,45

1-2 Wérter 0,59 054 061 058 059 0,70 0,43 0,57 0,57
1-3 Wérter 0,57 0,54 0,58 0,56 0,56 0,69 0,43 0,56 0,56
1-4 Wérter 0,57 054 0,58 0,56 057 069 0,42 0,56 0,56
1-5Weérter 0,57 0,54 0,58 0,556 0,57 0,69 0,42 0,56 0,56
1-6 Worter 0,57 054 0,58 0,56 0,57 069 0,42 0,56 0,56
1-7 Weérter 0,57 0,54 0,58 0,556 0,57 0,69 0,42 0,56 0,56
1-8 Worter 0,57 0,54 0,58 0,56 0,57 069 0,42 0,56 0,56

3-4 Worter 0,33 049 050 044 0,79 0,17 0,14 0,37 0,31
3-5Wérter 0,33 0,49 050 0,44 0,79 0,17 0,14 0,37 0,31
3-6 Worter 0,33 049 050 044 0,79 0,17 0,14 0,37 0,31

Datensatz HA-2g

Precision Recall

Einstellung F-MaR

Unigram 0,74 067 0,72 086 050 0,72 0,71
2 Worter 0,74 057 068 0,76 0,55 0,68 0,68
3 Worter 0,70 0,56 0,65 080 0,44 0,66 0,65
4 Worter 065 058 063 094 0,15 064 0,57

2-3 Wérter 0,75 0,58 0,69 0,75 058 069 0,69
2-4 Worter 0,75 0,57 0,68 0,74 0,57 0,68 0,68
2-5Weérter 0,75 0,57 0,68 0,74 0,57 068 0,68
2-6 Worter 0,75 0,57 0,68 0,74 0,57 0,68 0,68

1-2 Wérter 0,75 0,63 0,71 081 0,55 0,72 0,71
1-3 Worter 0,76 063 0,71 081 056 0,71 0,71
1-4 Wérter 0,76 0,63 0,71 081 0,56 0,72 0,71
1-5Weérter 0,76 063 0,71 080 056 0,71 0,71
1-6 Worter 0,76 0,63 0,71 080 0,56 0,71 0,71
1-7 Worter 0,76 063 0,71 080 0,56 0,71 0,71
1-8 Wérter 0,76 0,63 0,71 080 0,56 0,71 0,71

3-4 Wérter 0,71 0,57 066 080 045 0,67 0,66
3-5Wérter 0,71 0,57 066 080 045 0,67 0,66
3-6 Worter 0,71 0,57 0,66 080 044 067 0,66

XXXiii



C Dritter Schritt der Evaluation

C.1 Einstellung 1-5 Zeichen

. Predsion  Recall
e lwfofefe[n]ofas [T

HG-3g 083 046 059 063 046 092 0,25 054 0,52
NG-3g 0,73 049 060 061 066 0,74 035 058 0,57
HNG-3g 0,78 048 0,75 067 053 087 037 059 0,58

HA-2g 0,74 0,66 - 0,71 0,86 0,48 = 0,72 0,70
NA-2g 0,72 0,53 - 0,65 0,75 0,49 - 0,66 0,65
(%] 0,76 052 065 065 065 0,70 033 062 0,61

C.2 Einstellung 1-12 Zeichen

HG-3g 0,63 056 067 062 054 063 068 0,62 0,62
NG-3g 0,65 060 054 060 081 060 041 0,61 0,60
HNG-3g 0,67 059 065 064 066 067 057 0,63 0,63

HA-2g 0,77 0,66 = 0,73 0,82 0,58 = 0,73 0,73
NA-2g 0,71 0,51 - 0,63 0,74 0,47 - 0,64 0,64
(7] 0,69 058 062 064 0,71 059 0,55 0,65 0,64

C.3 Einstellung 6-10 Zeichen

HG-3g o061 052 o061 058 052 0,70 049 0,57 0,57
NG-3g 0,62 061 057 060 0,78 0,59 0,44 0,60 0,60
HNG-3g 062 055 061 059 063 066 047 0,59 0,58

HA-2g 0,77 0,69 = 0,74 0,85 0,58 = 0,75 0,74
NA-2g 0,72 0,53 - 0,65 0,76 0,48 - 0,66 0,65
(7] 0,67 058 060 063 0,71 0,60 047 0,63 0,63

XXXIV
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C.4 Einstellung Unigramme

JQQ

HG-3g
NG-3g
HNG-3g
HA-2g
NA-2g
1%

0,64
0,58
0,62
0,74
0,72
0,66

0,49
0,51
0,55
0,67
0,51
0,55

0,57
0,52
0,59
0,72
0,64
0,61

0,33
0,35
0,44

0,37

0,55
0,52
0,59
0,72
0,64
0,61

0,54
0,52
0,58
0,71
0,64
0,60

C.5 Einstellung 1-2 Worter

HG-3g
NG-3g
HNG-3g
HA-2g
NA-2g

0,63
0,54
0,59
0,75
0,71
0,65

0,50
0,49
0,54
0,63
0,50
0,53

0,56
0,57
0,61

0,58

0,56
0,53
0,58
0,71
0,63
0,60

0,52
0,66
0,59
0,81
0,72
0,66

0,75
0,50
0,70
0,55
0,49
0,60

0,38
0,43
0,43

0,41

0,55
0,53
0,57
0,72
0,64
0,60

0,54
0,53
0,57
0,71
0,63
0,60

C.6 Einstellung 1-4 Worter

HG-3g
NG-3g
HNG-3g
HA-2g
NA-2g

0,61
0,52
0,57
0,76
0,71
0,63

0,52
0,47
0,54
0,63
0,49
0,53

0,51
0,53
0,58

0,54

0,55
0,51
0,56
0,71
0,63
0,59

0,52
0,62
0,57
0,81
0,71
0,65

0,76
0,47
0,69
0,56
0,49
0,59

0,35
0,43
0,42

0,40

0,54
0,50
0,56
0,72
0,63
0,59

0,53
0,50
0,56
0,71
0,63
0,59

XXXV



D Datensatzkombinationen

D.1 HA&HG-2g

1-5 Zeichen 0,67 0,78 0,72 0,83 0,59 0,71 0,71
1-12 Zeichen 0,74 0,82 0,78 0,85 0,70 0,77 0,77
6-10 Zeichen 0,76 0,83 0,79 0,85 0,73 0,79 0,79
Unigramme 0,68 0,84 0,76 0,89 0,58 0,73 0,73

1-2 Woérter 0,74 0,84 0,79 0,87 0,69 0,78 0,78

1-4 Wérter 0,73 0,83 0,78 0,86 0,68 0,77 0,77

7] 0,72 082 0,77 086 0,66 0,76 0,76

D.2 HA&HNG-2g

1-5 Zeichen 0,68 0,80 0,74 0,86 0,59 0,72 0,72
1-12 Zeichen 0,69 0,81 0,75 0,86 0,61 0,73 0,73
6-10 Zeichen 0,69 0,81 0,75 0,86 0,62 0,74 0,73
Unigramme 0,64 0,77 0,71 0,84 0,54 0,69 0,68

1-2 wérter 0,68 0,79 0,74 084 0,61 0,72 0,72

1-4 Woérter 0,68 0,79 0,73 0,84 0,60 0,72 0,72

7] 0,68 080 0,74 085 059 0,72 0,72

D.3 NA&NG-29

1-5 Zeichen 0,72 0,77 0,74 0,79 0,69 0,74 0,74
1-12 Zeichen 0,67 0,77 0,72 0,82 0,60 0,71 0,71
6-10 Zeichen 0,65 0,73 0,69 0,79 0,57 0,68 0,68
Unigramme 0,66 0,73 0,69 0,78 0,60 0,69 0,68

1-2 Woérter 0,65 0,69 0,67 0,73 0,61 0,67 0,67

1-4 Worter 0,64 0,66 0,65 0,69 0,61 0,65 0,65

(7] 0,66 0,73 069 0,77 061 0,69 0,69

XXXVi
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D.4 HA&NA&HNG-2g

D.7 NG-2g

1-5 Zeichen
1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme

1-2 Worter

1-4 Wérter

a

0,66
0,70
0,69
0,65
0,70
0,69
0,68

0,79
0,83
0,81
0,77
0,82
0,82
0,81

0,73
0,76
0,76
0,71
0,76
0,76
0,74

0,86
0,87
0,86
0,83
0,86
0,87
0,86

0,56
0,62
0,63
0,54
0,63
0,61
0,60

0,71
0,75
0,74
0,69
0,75
0,74
0,73

0,70
0,74
0,73
0,68
0,74
0,73
0,72

1-5 Zeichen
1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme

1-2 Wérter

1-4 Worter

a

0,63
0,68
0,69
0,67
0,70
0,70

0,68

1-5 Zeichen
1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme

1-2 Wérter

1-4 Worter

a

0,86
0,77
0,71
0,73
0,66
0,66
0,73

0,72
0,81
0,78
0,73
0,66
0,67
0,73

0,79
0,79
0,74
0,73
0,66
0,66
0,73

0,66
0,82
0,81
0,73
0,66
0,67
0,72

0,90
0,76
0,67
0,73
0,66
0,66
0,73

0,78
0,79
0,74
0,73
0,66
0,66
0,73

0,77
0,79
0,74
0,73
0,66
0,66
0,72

XXXVii



D.8 HNG-2g

1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme
1-2 Worter
1-4 Wérter

a

1-5 Zeichen

0,86
0,76
0,78
0,76
0,76
0,77
0,78

0,68
0,75
0,75
0,72
0,72
0,72

0,72

D.9 Trainingsmenge ohne objektiv auf Testmenge mit objektiv

1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme
1-2 Wérter
1-4 Worter

a

1-5 Zeichen

0,86
0,77
0,79
0,76
0,76
0,77
0,79

0,64
0,74
0,73
0,70
0,70
0,70
0,70

0,57
0,51
0,51
0,51
0,50
0,51
0,52

0,48
0,72
0,70
0,66
0,66
0,65
0,64

0,92
0,79
0,81
0,79
0,79
0,81
0,82

0,70
0,75
0,75
0,73
0,73
0,73
0,73

0,56
0,61
0,61
0,59
0,59
0,59

0,59

D.10 Trainings- und Testmenge mit objektiv

1-5 Zeichen
1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme

1-2 Worter

1-4 Worter

17/

0,73
0,62
0,58
0,58
0,57
0,56
0,61

0,47
0,58
0,53
0,53
0,51
0,52
0,52

0,71
0,63
0,62
0,56
0,58
0,56
0,61

0,64
0,61
0,58
0,56
0,56
0,55
0,58

0,51
0,62
0,60
0,60
0,56
0,56
0,57

0,87
0,69
0,69
0,67
0,70
0,71
0,72

0,32
0,51
0,42
0,40
0,38
0,37
0,40

0,57
0,61
0,57
0,55
0,55
0,54
0,56

0,55
0,60
0,57
0,55
0,54
0,54
0,56
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E Threshold-Analyse

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,51
0,52
0,53
0,54
0,55
0,56
0,57
0,58
0,59
0,6
0,61
0,62
0,63
0,64
0,65

0,74
0,74
0,74
0,74
0,74
0,74
0,81
0,81
0,82
0,84
0,84
0,87
0,92
0,96
0,95
0,97
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00

60
60
60
60
60
60
58
57
55
51
49
47
45
43
41
36
29
26
24
24
19

81
81
81
81
81
81
72
70
67
61
58
54
49
45
43
37
29
26
24
24
19

0,82
0,82
0,82
0,82
0,82
0,82
0,85
0,86
0,87
0,89
0,88
0,89
0,91
0,92
0,92
0,92
0,90
0,93
0,92
0,89
1,00

50
50
50
50
50
50
47
42
41
41
36
34
30
24
23
23
18
13
11

61
61
61
61
61
61
55
49
47
46
41
38
33
26
25
25
20
14
12

0,78
0,78
0,78
0,78
0,78
0,78
0,83
0,84
0,85
0,86
0,86
0,88
0,91
0,94
0,94
0,95
0,95
0,96
0,96
0,94
1,00

0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,82
0,80
0,77
0,72
0,69
0,66
0,63
0,61
0,58
0,51
0,41
0,37
0,34
0,34
0,27

0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,66
0,59
0,58
0,58
0,51
0,48
0,42
0,34
0,32
0,32
0,25
0,18
0,15
0,11
0,10

0,77
0,77
0,77
0,77
0,77
0,77
0,74
0,70
0,68
0,65
0,60
0,57
0,53
0,47
0,45
0,42
0,33
0,27
0,25
0,19
0,18

0,77
0,77
0,77
0,77
0,77
0,77
0,78
0,76
0,75
0,74
0,71
0,69
0,67
0,63
0,61
0,58
0,49
0,43
0,39
0,32
0,31

142
142
142
142
142
142
127
119
114
107
99
92
82
71
68
62
49
40
36
33
26

110

110
110
110
110
110
105
99
96
92
85
81
75
67
64
59
47
39
35
32
26

142

142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
142
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F Domanenabhéangigkeit

F.1 Modell Doméne Handy auf Blogeintrage ohne objektiv

1-5Zeichen 0,63 0,66 0,64 0,69 0,59 0,64 0,64
1-12 Zeichen 0,66 0,65 0,66 0,65 0,66 0,66 0,66
6-10 Zeichen 0,63 0,62 0,63 0,62 0,63 0,63 0,62
Unigramme 0,56 0,56 0,56 0,55 0,57 0,56 0,56
1-2 Wérter 0,59 0,58 0,59 0,57 0,60 0,59 0,59

1-4 Woérter 0,58 0,58 0,58 0,58 0,59 0,58 0,58

] o061 061 061 061 061 0,61 0,61

F.2 Modell Doméane Handy auf Blogeintréage mit objektiv

1-5 Zeichen 0,63 0,66 043 0,69 0,59 0,64 0,51
1-12 Zeichen 0,66 0,65 0,44 0,65 0,66 0,66 0,53
6-10 Zeichen 0,63 0,62 042 0,62 0,63 0,63 0,50
Unigramme 0,56 0,56 0,38 0,55 0,57 0,56 0,45
1-2 Woérter 0,59 0,58 0,39 0,57 0,60 0,59 0,47

1-4 Woérter 0,58 0,58 0,39 0,58 0,59 0,58 0,47

(%] 061 061 041 061 061 0,61 0,49

x|
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F.3 Modell Doméane Handy auf Domane Notebook

1-5 Zeichen
1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme

1-2 Wérter

1-4 Wérter

a

0,60
0,60
0,59
0,58
0,63
0,63
0,61

0,84
0,73
0,71
0,68
0,73
0,73
0,74

0,72
0,67
0,65
0,63
0,68
0,68
0,67

0,93
0,84
0,82
0,81
0,81
0,81
0,83

0,39
0,45
0,43
0,42
0,52
0,52
0,46

0,66
0,64
0,63
0,61
0,66
0,66
0,64

0,63
0,63
0,61
0,60
0,66
0,66
0,63

F.4 Modell Doméane Notebook auf Doméane Handy

1-5 Zeichen
1-12 Zeichen
6-10 Zeichen
Unigramme

1-2 Worter

1-4 Wérter

a
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G Vergleich mit Worterbuch-Ansatz

G.1 Domane Handy

Woérterbuch 0,746 0,4647 0,61 0,509 0,868 0,69 0,6446

Goldstandard 0,71 0,66 0,69 0,62 0,75 0,68 0,68
Kombination 0,74 0,82 0,78 0,85 0,70 0,77 0,77

G.2 Domane Notebook

Woérterbuch 0,73 0,522 0,63 0,538 0,81 0,67 0,65

Goldstandard 0,77 0,81 0,79 0,82 0,76 0,79 0,79
Kombination 0,67 0,77 0,72 0,82 0,60 0,71 0,71

G.3 Domanen Handy und Notebook

Woérterbuch 0,739 049 0,61 0,52 0,839 0,68 0,6469

Goldstandard 0,76 0,73 0,75 0,72 0,78 0,75 0,75
Kombination 0,70 0,83 0,76 0,87 0,62 0,75 0,74
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Anhang

G.4 Domane Handy mit VVorverarbeitung

originaler 0,75 046 061 051 087 069 0,64
Satz
korr_cflérter 073 049 061 051 088 069 0,65

G.5 Domane Notebook mit VVorverarbeitung

originaler 0,73 052 0,63 054 081 067 0,65
Satz
korgi'tirter 0,73 0,554 0,63 0,554 0,82 0,68 0,66

G.6 Domane Handy und Notebook mit VVorverarbeitung

originaler 4 049 061 052 084 068 0,65
Satz
korggzrter 0,73 0,51 062 052 0,85 068 0,65
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