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Kurzfassung

Das World Wide Web beinhaltet eine nahezu unbegrenzte Menge an Informationen, jedoch
liegt nur ein Bruchteil dieser Informationen in strukturierter Form vor. Der Grofsteil des
Wissens ist in unstrukturierten Texten, wie bspw. Nachrichten- oder Wikipedia-Artikeln
verborgen. Wahrend ein Teil der strukturierten Informationen in Wissensdatenbanken,
sogenannten Knowledge Bases, wie DBpedia oder in Open-Source-Projekten, wie Web
Data Commons, aufbereitet und gesammelt werden, sind die meisten unstrukturierten
Datenquellen noch weitgehend unerschlossen. Im Rahmen dieser Arbeit werden 6ffentlich
zugangliche unstrukturierte Daten in Form von Nachrichtenartikeln aus dem Common-
Crawl-Projekt unter Hinzunahme von Informationen aus DBpedia zum Generieren neuen
Wissens genutzt. Dabei werden Methoden und Modelle aus dem Information Retrieval
und Natural Language Processing dazu verwendet, die Moglichkeit und das Potential
der Erweiterung von Knowlege Bases durch die enorme Menge frei zugénglicher Daten
zu evaluieren. Zu diesen gehoren das Extrahieren von Informationen per Named Entity
Recognition und Entity Linking, die Reduzierung von Features mit dem Topic-Modell
Latent Dirichlet Allocation und die Darstellung von Texten als numerische Vektoren,
auf denen anschlieflend Machine-Lerning-Modelle zur Klassifikation trainiert werden. Der
Kern der Arbeit ist die Klassifikation von Texten aus dem Common Crawl-Datensatz, die
Firmen beinhalten, und daraus resultierend in einem Multi-Label Klassifikationsproblem
eine oder mehrere Branchen zugeordnet bekommen. Dazu wird eine Datenaufbereitungs-
und Modellbildungs-Pipeline aufgebaut, die zeigt, dass eine solche Klassifikation moglich
ist. Als bestes der verwendeten Modelle schneidet ein lineares SVM-Modell ab, das auf
Bag-of-Word-Features trainiert wird. Es erreicht eine Ezact Match Ratio von 91,79%.
Fiir die Multi-Label-, Micro- und Macro-Metriken erreicht es jeweils F'1-Werte, die grofer
sind als 0,9. Die Pipeline ist so entworfen, dass sie per Cloud-Computing fiir grofte Da-
tenmengen skaliert werden kann. Um das Potential der Pipeline fiir den Common-Crawl-
Datensatz zu bewerten, wird dieser auf Texte mit enthaltenen Entitdten hin untersucht,

indem ein Teil der Pipeline auf Apache Spark tibertragen wird.




Abstract

The World Wide Web contains an almost unlimited amount of information, but only a
fraction of this information is available in a structured form. Most of the knowledge is
hidden in unstructured texts, such as news or Wikipedia articles. While a part of the
structured information is prepared and collected in knowledge bases, like DBpedia or in
open source projects, such as Web Data Commons, most unstructured data sources are
still widely unexploited. In the context of this work, publicly accessible unstructured data
in the form of news articles from the Common Crawl project are used with the addition
of information from DBpedia to generate new knowledge. Methods and models from the
Information Retrieval and Natural Language Processing are used to evaluate the possibi-
lity and potential of extending knowledge bases through the enormous amount of freely
accessible data. These include extracting information via Named Entity Recognition and
Entity Linking, the reduction of features with the topic model Latent Dirichlet Allocation
and the representation of texts as numerical vectors on which Machine-Lerning models for
classification are trained. The core of the work is the classification of texts from the Com-
mon Crawl dataset, which contain companies, and, as a result in a multi-label classification
problem, one or more industries are assigned to. For this purpose, a data preparation and
modelling pipeline is set up, which shows that such a classification is possible. The best of
the models used is a linear SVM model that is trained on bag-of-word features. It achieves
an Frxact Match Ratio of 91,79%. For the multi-label, micro, and macro metrics, it rea-
ches F1-Scores greater than 0,9. The pipeline is designed to be scaled for large amounts
of data using cloud computing. To evaluate the potential of the pipeline for the Common
Crawl data set, it is examined for texts with contained entities by transferring part of the

pipeline to Apache Spark.
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1 Einleitung

Das erste Kapitel beginnt mit der Motivation fiir das Thema der Arbeit. Im Anschluss
wird in Abschnitt die Zielsetzung erldutert und in Abschnitt die Struktur der
Arbeit aufgezeigt.

1.1 Motivation

In den Zeiten von ,Big Data“ mit immer schneller wachsenden Datenmengen gewinnt die
Extraktion von Informationen aus Daten immer mehr an Bedeutung. Die Herausforderung
dabei ist, dass der Grofteil der Daten unstrukturiert in Form von Texten, Audio- und
Video-Formaten vorliegt. Der genaue Anteil der unstrukturierten Daten ist unbekannt,
wurde jedoch lange Zeit auf 80% geschétzt [Gri08]. Mittlerweile schétzen einzelne Quel-
len, wie das Marktforschungsinstitut International Data Corporation (IDC) den Anteil
jedoch auf 90% [GRI11] oder sogar 95% [GH14].

Das World Wide Web stellt eine der wichtigsten offentlich zugénglichen Informations-
quellen der heutigen Zeit dar. Insbesondere in unstrukturierten Texten, wie in Nach-
richtenartikeln oder Wikipedia-Artikeln, wird Wissen gesammelt und dargestellt. Den
unstrukturierten Informationen stehen strukturierte Datenquellen wie Knowledge Bases

gegeniiber, in denen Wissen in strukturierter Form aufbereitet gesammelt wird.

Allein in den USA existieren im Jahr 2016 fast 6 Millionen Unternehmen [Unil§]. In
Knowledge Bases wie DBpedia ist nur ein Bruchteil dieser Firmen bekannt. Selbst bei be-
kannten Firmen ist nicht immer die Branche hinterlegt. Kénnten Texte einen Riickschluss
auf die Branche liefern, so wire die Hoffnung, dass entdeckte Firmen durch den Kontext
der Texte, in denen sie auftreten, nach ihren Branchen klassifiziert, oder die Branchen
zumindest eingegrenzt werden konnen. Aus den so erlangten Informationen kénnte das
vorhandene Wissen in Knowledge Bases erweitert werden. Dadurch ware die Moglichkeit

gegeben, einen besseren Uberblick iiber die Wirtschaft zu erhalten und Verdnderungen
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1.2 Ziel der Arbeit

beziiglich der Branchen zu erkennen. Firmen kénnten dadurch potentielle Firmenkunden
identifizieren, zu denen bisher keine Brancheninformationen vorliegen. Diese Firmen kénn-
ten mit einer Named Entity Recognition in Nachrichtentexten entdeckt werden und ihre
Branche anschliefsend iiber die Branchenklassifikation von zugehorigen Texten, wie den

Nachrichtentexten oder Texten auf der Firmenhomepage, automatisiert ermittelt werden.

Information Extraction bietet Mdoglichkeiten, Informationen aus unstrukturierten Texten
zu extrahieren und so neues Wissen zu generieren. Zusammen mit bereits vorhandenen
Daten und Modellen und Methoden aus dem Machine Learning ergeben sich vielseiti-
ge und neue Moglichkeiten, neues Wissen zu generieren. Mit heutigen Technologien wie
Apache Hadoop und Apache Spark ist es zudem moglich, eine grofse Datenmenge in einer

annehmbaren Zeit parallel zu verarbeiten.

1.2 Ziel der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es, aufzuzeigen, wie Informationen aus unstrukturierten und frei zugéng-
lichen Web-Texten mit Hilfe von Methoden aus der Information Extraction gewonnen und
mit Daten aus Knowledge Bases kombiniert werden kénnen, um neues Wissen zu Firmen
zu generieren. Dazu werden Nachrichtenartikel von Webseiten extrahiert und mit Wissen
aus einer Knowledge Base angereichert. Die so erzeugten Daten beschreiben ein Klassi-
fikationsproblem, in dem Texte, in denen Firmen auftreten, nach Branchen klassifiziert

werden.

Es wird die Annahme getroffen, dass die Anwesenheit von Firmen in einem Text Ein-
fluss auf das Auftreten bestimmter Worter hat und umgekehrt, dass sich Branchen aus
Texten ableiten lassen. Auferdem werden die Informationen aus der Knowledge Base als
Wabhrheit, d.h. ihre Inhalte als richtig angesehen.

Da Firmen in mehreren Branchen gleichzeitig tétig sein und gleichzeitig mehrere Firmen in
einem Text auftreten konnen, handelt es sich um ein Multi-Label Klassifikationsproblem.
Dieses soll mit verschiedenen Modellen und Methoden aus dem Machine Learning, bzw.
dem Natural Language Processing gelost werden. Fiir die Modelle und Methoden wird Ska-
lierbarkeit gefordert, sodass sie auf eine verteilte Architektur tibertragen und so auf einer
grofsen Datenmenge angewendet werden konnen. Bei den Modellen und Methoden werden

keine Optimierungen der Parameter vorgenommen, da zunichst ein Uberblick iiber das

13



1.3 Struktur der Arbeit

Potential der vorgestellten Vorgehensweise gewonnen werden soll. Folgende Fragen sollen

beantwortet werden:
e Wie lassen sich Nachrichtentexte aus dem Common-Crawl-Datensatz extrahieren?

e Wie viele potentielle Texte beinhaltet der Common-Crawl-Datensatz fiir das Bran-

chenklassifikationsproblem?
e Konnen Firmen in den Texten identifiziert werden?
e Lassen sich Texte mit Informationen aus einer Knowledge Base anreichern?
e Welche Einflussfaktoren wirken sich auf die Ergebnisse der Klassifikation aus?

e Welche Methoden eignen sich, um ein Multi-Label Klassifikationsproblem auf den

gegebenen Daten zu 16sen?

Die Beantwortung der Fragen bietet einen Uberblick und einen Einstieg in das Thema
Information Retrieval (zu Deutsch Informationsgewinnung) aus unstrukturierten Texten

unter Hinzunahme bekannter Informationen.

1.3 Struktur der Arbeit

In Kapitel [2] werden die Grundlagen thematisiert, die fiir das Verstdndnis der weiteren
Arbeit relevant sind. Dabei werden die Themen Machine Learning und Information Ex-
traction erldutert und die Methoden und Modelle vorgestellt, die in dieser Arbeit fiir den

Aufbau und das Losen des Multi-Label Klassifikationsproblems eingesetzt werden.

Das Kapitel [3] stellt die verwendeten Datenquellen und die Daten vor. Neben der Be-
schreibung der Daten findet die Exploration dieser statt. Zur Exploration zéhlt ebenfalls
die Untersuchung des Common-Crawl-Datensatz auf relevante Daten fiir das Klassifikati-

onsproblem.

Kapitel [ beschreibt das Klassifikationsszenario. Dabei wird der Aufbau einer Pipeline
vorgestellt, die sich von der Aufbereitung der Daten, iiber die Modellbildung bis hin zur

Auswertung der Modelle erstreckt.

14



1.3 Struktur der Arbeit

In Kapitel[j|erfolgt die Implementierung der beschriebenen Pipeline fiir das Klassifikations-
Szenario. Zunichst wird ein Uberblick iiber die verwendeten Technologien gegeben und
erlautert, wie diese die Methoden und Modelle aus dem Machinen Learning und der
Information Extraction umsetzen. Anschliefend wird die Implementierung der Pipeline

aufgezeigt.

Die Auswertung der Pipeline findet in Kapitel [6] statt. Dabei werden sowohl die auf-

bereiteten Daten, als auch die Ergebnisse der Modelle untersucht und bewertet.

Den Schluss bildet Kapitel [7] in dem eine Zusammenfassung iiber die gewonnen Ergeb-
nisse und Erkenntnisse gegeben wird. In einem Ausblick werden abschliefsend weitere

Ankniipfungspunkte an diese Arbeit aufgezeigt.
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlagen geschaffen, die fiir das Verstdndnis der weiteren
Kapitel bendtigt werden. Dazu wird zunéchst in Abschnitt [2.1}auf das Thema Webcrawling
eingegangen, um die Herkunft eines Teils der Daten transparenter zu machen. Anschlie-
fsend wird in Abschnitt das Machine Learning anhand einzelner Verfahren dargestellt,
die im weiteren Verlauf zum Einsatz kommen. Zuletzt wird in Abschnitt 2.3 das Thema
Infomation Extraction und dessen Aspekte thematisiert, das bei der Verarbeitung von

Texten in dieser Arbeit relevant ist.

2.1 Webcrawling

Unter Webcrawling [MRS09, Kapitel 20| versteht man das Sammeln von Seiten aus dem
Web, um diese zu indexieren und spéater darin gezielt Informationen suchen zu koénnen.
Dabei sollen so schnell und effizient wie méoglich eine grofse Anzahl von Webseiten zu-
sammen mit der Link-Struktur, die sie untereinander verbindet, gesammelt werden. Ein
Webcrawler startet mit einem oder mehreren Uniform Resource Locators (URLs) als Aus-
gangspunkt. Von den initialen URLs wéhlt der Crawler einen aus und ruft die zugehérige
Webseite ab. Diese Webseite wird daraufhin geparst, um den Seiteninhalt und die Links
auf der Seite zu extrahieren. Die extrahierten Links werden gespeichert und nacheinander
abgearbeitet. Ein Webcrawler arbeitet sich also durch den Webgraphen, einen gerichteten

Graphen, der durch die Verlinkung von Webseiten untereinander aufgebaut wird

2.2 Machine Learning

Im Machine Learning (ML) wird zum Losen eines Klassifikationsproblems ein sogenann-
ter Klassifikator erstellt, der spater fiir ein gegebenes Dokument d eine Klasse c; aus
einer festen Auswahl von C = {¢y, ¢y, ...,¢;} Klassen vorhersagen soll. Klassen werden

bei der Informationsgewinnung aus Texten und der Analyse von Texten (dies wird auch
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2.2 Machine Learning

als Text Mining) auch Kategorien oder Labels genannt [MRS09, Kapitel 13]. Ein Klas-
sifikator wird durch automatisiertes Lernen der Eigenschaften der Kategorien anhand
von Trainingsdaten erstellt bzw. trainiert [FS07, Kapitel 4]. Dabei wird zwischen zwei
wesentlichen Vorgehensweisen unterschieden: dem iiberwachten Lernen (supervised lear-
ning) und dem nicht-tiberwachten Lernen (unsupervised learning). Beim iiberwachten
Lernen findet das Trainieren der Modelle anhand von Dokumenten und deren Features
statt, deren wahre Klasse bekannt ist. Im Gegensatz dazu beinhalten die Trainingsdaten
im nicht-iiberwachten Lernen nur die Dokumente und deren Features selbst. Die Klasse
der Dokumente ist wiahrend des Trainings unbekannt. Dokumente sollen hier anhand ih-
rer gegebenen Informationen in sinnvolle Gruppen, sogenannte Cluster, eingeteilt werden
[F'SO7, Kapitel 5|. Eine Kombination der beiden Ansétze stellt das halb-iiberwachte Ler-
nen (semi-supervised learning) dar. Bei den Ansdtzen aus dieser Kategorie stehen eine
kleine Menge von gelabelten und eine groke Menge von nicht-gelabelten Trainingsdaten

zur Verfiigung, die gemeinsam fiir das Trainieren der Modelle verwendet werden.

In den folgenden Abschnitten werden die Modelle aus dem ML erklért, die in dieser Arbeit
verwendet werden. Dabei handelt es sich um vier Modelle, die dem tiberwachten Lernen
zuzuordnen sind und um ein Modell aus dem nicht-liberwachten Lernen. Die Modelle aus
dem iiberwachten Lernen werden in dieser Arbeit fiir die Klassifikation der Texte einge-
setzt (genauere Griinde zur Wahl der einzelnen Modelle siehe Kapitel , wahrend das
Modell aus dem nicht-iiberwachten Lernen beim Generieren der Features zur Reduktion
der Dimensionalitit eingesetzt wird (siche Kapitel S. 61).

In den folgenden Abschnitten werden die supervised ML-Modelle Naive Bayes, logistische
Regression, Entscheidungsbiume und Convolutional Neural Networks vorgestellt. Aus dem

Bereich des unsupervised learnings wird das Modell Latent Dirichlet Allocation erlautert.

2.2.1 Naive Bayes

Ein einfaches und daher sehr beliebtes Modell fiir die Klassifikation von Texten ist der mul-
tinomiale Naive-Bayes-Klassifikator, wie er von Manning et al. beschrieben wird [MRS09,
Kapitel 13]. Dabei handelt es sich um ein probabilistisches Modell aus dem supervised lear-

ning. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Dokument d mit ny Termen zur Klasse ¢ gehort,
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2.2 Machine Learning

lasst sich folgendermafsen berechnen:

P(cld) < P(c) ] P(tlo), (2.2.1)

i<k<ng

wobei P(tx|c) die bedingte Wahrscheinlichkeit ist, dass der Term ¢; in einem Dokument
der Klasse ¢ auftritt und P(c) die A-priori-Wahrscheinlichkeit fiir die Klasse ¢ darstellt.

Der Naive-Bayes-Klassifikator basiert auf dem Satz von Bayes und ordnet ein Dokument
der wahrscheinlichsten Klasse ¢;,q, (mazimum a posteriori) zu, indem er folgendes Opti-

mierungsproblem 16st:

Cmap = aIg Max P(c|d) (2.2.2)
_ P(d]e)P(c)
= argmax Pd) (2.2.3)
= arg max P(d|c)P(c) (2.2.4)
ce

Dabei werden zwei Annahmen getroffen:

1. Bedingte Unabhéngigkeit: Die Terme in einer Klasse sind unabhéngig voneinander

P(cld) = P((t1,...,tn)c) = ] P(Xk=txlc) (2.2.5)

1<k<ng

2. Positionelle Unabhingigkeit: Die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir einen Term ist
unabhéngig von seiner Position im Dokument

P(X, =t|c) = P(Xk, = t|c), (2.2.6)
fiir alle Positionen k1, ko, Terme ¢ und Klassen c.

Aufgrund dieser beiden ,naiven“ Annahmen fiir natiirliche Sprache beziiglich der Un-

abhéngigkeiten wird das Modell als Naive Bayes bezeichnet.

Die Schiitzer P(c) fiir die A-priori-Wahrscheinlichkeit und P(t|c) fiir die bedingte Wahr-

scheinlichkeit werden per Maximum-Likelihood-Schiatzung unter Zuhilfenahme von rela-
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2.2 Machine Learning

tiven Haufigkeiten bestimmt. Fiir die A-priori-Wahrscheinlichkeit gilt fiir den Schétzer:
P(c) = — (2.2.7)

wobei N, die Anzahl der Dokumente in Klasse ¢ ist und N die gesamte Anzahl an Doku-

menten. Der Schétzer fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit wird folgendermafsen berechnet:

- Tct
P(t = = 2.2.
(tle) = =0 (228)

wobei T,; angibt, wie haufig ¢ unter ¢ auftritt.

2.2.2 Logistische Regression

Die logistische Regression [HTFO8| [JWHT13]| ist die Anwendung der Regressionsanalyse
auf ein Klassifikationsproblem. Im bindren Fall wird zwischen zwei Klassen entschieden:
der positiven Klasse 1 und der negativen Klasse 0. Dabei soll fiir eine Beobachtung x;
die Wahrscheinlichkeit p(X) = P(Y; = 1|X = x;) bestimmt werden, so dass die abhén-
gige Variable Y € {0,1} den Wert 1 annimmt, also der positiven Klasse angehort. Das
logistische Regressionsmodell folgt der Form:

6180+x1Tﬁ

p(X)=PY;=1]X =x;) = (2.2.9)

1 + ePotx{p’

wobei x; = (21, Zj2, ..., Tip) eine Beobachtung mit p unabhéngigen Variablen sei. Uber die

Chancen-Verhaltnisse

p(X) Bo+xLB
B ASLVR e 2.2.10
1 —p(X) ( )

auch Odds genannt, erhélt man nach deren Transformation durch Logarithmieren die

sogenannten Logits, als lineare Regressionsgleichung;:

_p(X)
1 —p(X)

Bei der logistischen Regression miissen die Koeffizienten 5y und 8 = (1, ..., 8,) geschétzt
werden. Die Schétzung findet iiber die Mazimum Likelihood Methode statt, die fiir die

log( ) =5 +x; (2.2.11)
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2.2 Machine Learning

logistische Regression folgendermafsen aussieht:

N

1(50,8) =Y {yi(ﬁ() +B7x;) — log(1 + 6’3°+xiT)} (2.2.12)

i=1

Die Schétzer Bo und B werden so gewahlt, dass sie die Likelihood-Funktion maximieren.

2.2.3 Support Vector Machines

Eine Support Vector Machine (SVM) ist ein Vektorraum-basiertes Klassifikationsverfah-
ren aus dem Bereich supervised learning, das wie von Manning et al. [MRS09, Kapitel 15|
beschrieben, insbesondere fiir die Klassifikation von Texten eingesetzt wird. Ziel ist es,
eine Entscheidungsgrenze zwischen zwei Klassen zu finden, die einen maximalen Abstand
zu den Punkten in den Trainingsdaten aufweist. Im Folgenden werden binére Klassifika-
tionsprobleme betrachtet, die durch einen linearen Klassifikator getrennt werden sollen
(siehe Abbildung . Der Abstand von der Entscheidungsgrenze zu den néchsten Da-
tenpunkten wird Margin genannt. Bei der Entscheidungsgrenze handelt es sich um eine
Hyperebene, die durch ein Intercept b und einen Normalenvektor w definiert ist. In der
Literatur wird der Normalenvektor auch oft weight vector genannt. Da der Normalen-
vektor senkrecht auf der Hyperebene steht, erfiillen alle Punkte x auf der Hyperebene
wlx = —b. Die Wahl der Entscheidungsgrenze, die durch die Maximierung des Margins
bestimmt wird, ist abhdngig von einer kleinen Teilmenge der Daten, den sogenannten
Support Vectors. Alle anderen Datenpunkte spielen bei der Bestimmung der Hyperebene
keine Rolle.
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Abbildung 2.1: Linearer Ansatz mit SVMs bei einem binédren Klassifikationsproblem
IMRS09, Kapitel 15].

Fiir eine Trainingsmenge D = {(x;,v;)} , bei der jeder Eintrag ein Tupel von Datenpunkt
x; und Klasse y; darstellt, werden den Klassen bei den SVMs die Werte +1 und —1

zugewiesen. Der lineare Klassifikator hat folgende Form:

f(x) = sign(w’x +b) (2.2.13)

Der Margin p = ‘%| soll maximiert werden, was das Gleiche ist, wie ‘%' zU minimieren.
Das Optimierungsproblem, das sich daraus ergibt, besteht darin, w und b so zu wahlen,

dass:

T

° %w w minimiert wird und

o fiir alle {(x;, %)} vi(wix +0b) > 1 gilt.

Fiir hochdimensionale Klassifikationsprobleme, wie es im Textmining der Fall ist, sind
die Daten in der Regel nicht linear trennbar. In diesem Fall soll der Grofteil der Daten
linear getrennt werden, indem das Rauschen durch einzelne falsch klassifizierte Dokumente
ignoriert wird. Dieses Vorgehen ist bei den SVMs durch die Einfithrung einer sogenannten
Schlupfvariable &; umgesetzt (siche Abbildung .

21



2.2 Machine Learning

Abbildung 2.2: Lineares Klassifikationsproblem durch SVM mit Schlupfvariable (Quelle:
IMRS09, Kapitel 15]).

Mit & > 0 werden Fehlklassifikationen von Datenpunkten x; erlaubt, wobei & den Ab-
stand zur korrekten Klasse darstellt. Die Summe der Fehlklassifikationen soll so klein wie
moglich gehalten werden. Daher werden diese mit einer Konstante C' stéirker bestraft. Das
Optimierungsproblem mit Schlupfvariable besteht darin, w, b und & > 0 so zu wahlen,

dass:
e ;wlw+ CY, & minimiert wird und

o fiir alle {(x;,vi)}, vi(wWTx +0) > 1 —& gilt.

2.2.4 Entscheidungsbaume

Ein weiteres supervised learning-Verfahren zum Losen von Klassifikationsproblemen stel-
len Entscheidungsbdume [HTEOS|, auch Decision Trees genannt, dar, die unter Verwen-
dung der CART-Methode (Classification and Regression Trees) als sogenannte Classifi-
cation Trees eingesetzt werden konnen. Entscheidungsbédume partitionieren den Feature-
Raum anhand der Features rekursiv in bindre Regionen. In einem zweidimensionalen

Feature-Raum werden diese Regionen durch Rechtecke dargestellt, wie sie in Abbildung
zu sehen sind.
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2.2 Machine Learning

Abbildung 2.3: Aufteilung in Regionen im Entscheidungsbaum-Modell; in Anlehnung an
[HTEOS].

Die Aufteilung des Raums erfolgt anhand der Features und kann als Bindr-Baum, wie
in Abbildung [2.4) zu sehen ist, dargestellt werden. Dies hat den Vorteil, dass die Modelle
dadurch leicht zu interpretieren sind. Der Wurzel-Knoten im Binédr-Baum repréasentiert

den gesamten Raum. Hier befinden sich alle Beobachtungen.
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R4 Rs
Abbildung 2.4: Aufbau Entscheidungsbaum als Binér-Baum [HTEF0S].

Im ersten Schritt wird der Raum anhand einer Split-Variable j und einem Split-Point s
in die zwei Regionen R; und R, aufgesplittet. Fiir den Bindr-Baum bedeutet dies, dass
zwei Blatt-Knoten entstehen, die den beiden Regionen entsprechen. Die Beobachtungen

verteilen sich auf die Blatt-Knoten bzw. Regionen der Form:
Ri(j,s) = {X|X; < s} und Ry(j,s) = {X|X; > s} (2.2.14)

Die beiden Regionen konnen jeweils erneut aufgeteilt und die Beobachtungen dadurch
weiter auf die neu entstandenen Blatt-Knoten verteilt werden. Ziel der Entscheidungs-
bdume beim Splitten ist j und s so zu wahlen, dass moglichst ,reine“ Knoten entstehen.
Dies bedeutet, dass die Beobachtungen, die sich in den Knoten bzw. in den zugehorigen
Regionen befinden, moglichst der selben Klasse k angehoren. Der Anteil einer Klasse k
im Knoten m, der N,, Beobachtungen enthélt und Region R,, représentiert, ist folgen-

dermafien definiert:

Pk = ~— > Iy =Fk) (2.2.15)
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Anhand der Verteilungen der Klassen innerhalb der Knoten und Regionen, die durch die
Splits entstehen, werden fiir jeden Split die beste Split-Variable 7 und deren bester Split-
Point s ermittelt. Die Reinheit spielt in den Knoten eine entscheidende Rolle, denn bei
der Klassifikation durch Entscheidungsbaume werden einer Beobachtung im Knoten m die
Klasse k zugeordnet, die die Mehrheit im Blatt-Knoten besitzt: k(m) = argmaxpyx. Dies
bedeutet, je reiner ein Knoten ist, desto genauer bzw. eindeutiger féllt die Klassifikation
aus. Aus diesem Grund werden zur Bestimmung der Splits sogenannte UnreinheitsmajSe

(impurity measures) verwendet. Zu diesen gehoren:
e Fehlklassifikationsrate: Nim Yicr,, LW # k(m)) =1 — Prar(m)

e Gini-Index: 215:1 Pk (1 — Pk

e Kreuzentropie: — Zszl Dk 10D

Die Split-Variable und der Split-Point, der unter Betrachtung des gewéhlten Unreinheits-
mafses zur geringsten Unreinheit fiihrt, werden fiir den Split verwendet. Entscheidungs-
baume kénnen so weit aufgebaut werden, dass sich in den Blatt-Knoten nur noch ei-
ne Beobachtung befindet. Dies wiirde allerdings zu einem Qwerfitting fiihren, also einer
Uberanpassung des Modells an die Trainingsdaten und einer schlechten Performance des
Klassifikators auf beliebigen Daten. Um diesem Problem entgegenzuwirken, kann eine mi-
nimale Knotengrofse angegeben werden, bei deren Erreichen das weitere Splitten gestoppt
wird. Eine weitere Maknahme ist das Zurickschneiden (Pruning) der Entscheidungsbéu-

me auf hohere Knoten.

2.2.5 Topic Modelle

Bei der LDA handelt es sich um ein sogenanntes Topic Modell, in dessen Zusammen-
hang zum Zeitpunkt dieser Arbeit viele Forschungsaktivititen vorhanden sind. Die LDA
ist ein generatives Wahrscheinlichkeitsmodell, das dem unsupervised learning zuzuordnen
ist und von Blei et al. [BNJO03| vorgestellt wurde. Geeignet ist das Modell fir diskrete
Daten, insbesondere fiir Textkorpora, um Inhalte (hier: Themen) in Dokumenten und
Beziehungen zwischen Dokumenten effizient zu ermitteln. Sie sind fiir die Untersuchung
grofser Datenmengen geeignet. LDAs lassen sich nicht nur auf Texte anwenden, sondern
auch auf Anwendungsgebiete wie der Bioinformatik oder der inhaltsbasierten Bildverar-
beitung. Im Kontext dieser Arbeit werden LDAs zur Untersuchung von Textkorpora mit
M Dokumenten betrachtet.
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Die Grundidee des LDA-Modells ist es, dass Dokumente als zuféllige Mischung von wver-
borgenen Themen (engl. latent topics) dargestellt werden, wobei jedes Thema durch eine
Verteilung von Termen charakterisiert wird. LDA geht von folgendem dreistufigen, hier-
archischen, generativen Prozess (sieche Abbildung fiir jedes Dokument d in einem

Korpus aus:

1. Wahle die Anzahl der Worter N fiir das Dokument d nach der Poisson-Verteilung;:
N ~ Poisson(§)

2. Wiéhle die Variable 6 fiir die Themenverteilung nach der Dirichlet-Verteilung:
6 ~ Dir(«)
3. Fiir jeden Term ¢, der N Worte:

(a) Wahle ein Thema z, nach der Multinomial-Verteilung:

7zn ~ Multinomial(0)

(b) Wihle ein Wort ¢,, abhéngig vom Thema z, nach der Multinomial-Verteilung:
t, ~ Multinomial(f,,)

O+0-

a (V] z

M

Abbildung 2.5: Grafische Darstellung LDA Modell (angelehnt an [BNJ03]).

Im Modell werden mehrere Annahmen getroffen:

e Die Dimensionalitit k£ der Dirichlet-Verteilung wird als bekannt angenommen und

wird festgesetzt.
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e Die Wahrscheinlichkeiten der Terme werden parametrisiert per k& x V' Matrix [,
wobei V' das Vokabular sei und 3;; = p(w’ = 1| z* = 1) als feste Menge behandelt

wird, die geschétzt werden muss.

e Die Annahme der Poisson-Verteilung wird als nicht kritisch fiir das Modell angesehen
und kann bei Bedarf durch eine andere Verteilung fiir die Dokumentenléange ersetzt

werden.

Im Modell sind nur die Terme ¢, des Dokumentes d als Variablen bekannt. Alle ande-
ren Variablen, wie die Themenverteilung 0, die Themen z selbst, die Parametrisierung o
fiir die Dirichlet-Verteilung der Themen und die Parametrisierung S fiir die Multinomial-
Verteilung der Terme sind unbekannt und miissen geschétzt werden. Die A-posteriori-
Wahrscheinlichkeit der latenten Variablen bei einem gegebenen Dokument ist folgender-

mafien definiert:

p(0,z,d | a,f)

p(0,z|d,a,p) = od [ f) , wobei (2.2.16)
p(d]| o, B) = %Zr( ))/ He%—l HZH (0:8;;)"")d0 sei. (2.2.17)

Sie ist durch die Kopplung von # und S nicht exakt unlésbar und muss daher numerisch
approximiert werden. Diese Unlésbarkeit wird als Inferenz-Problem bezeichnet. Zum Ap-
proximieren der A-posteriori-Wahrscheinlichkeit wir die variationale Verteilung (variatio-

nal inference) verwendet:

90,21 v,¢) =q@ | v ][ alzn | 60) (2.2.18)

wobei der Dirichlet Parameter v und die Multinomial Parameter (¢, ...,¢xn) die freien
variationalen Parameter darstellen. Aufterdem wird das Modell, wie in Abbildung zu
sehen ist, erweitert, indem die ; als Zufallsvariablen angesehen werden. Diese werden
unabhéngig von einander aus einer austauschbaren Dirichlet-Verteilung mit dem skalaren
Parameter n gezogen. Dadurch wird eine Glattung erreicht, die Wortern, die nicht in der
Trainingsmenge vorkommen und somit auch den neuen Dokumenten bei der Parameter-

schiatzung keine Null-Wahrscheinlichkeiten zuweist.
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O+O-

a 6 z

M

Abbildung 2.6: Grafische Darstellung des gegliatteten LDA-Modells (angelehnt an
IBN.JO3]).

Zum Approximieren der Parameter im LDA-Modell stellen Blei et al. [BN.J03] eine varia-
tionale Bayes’sche Inferenz Methode vor, die per EM-Algorithmus (Estimation-Maximiza-
tion-Algorithmus) die Parameter des geglatteten Modells schétzt. Dazu wird die einge-

fiihrte variationale Verteilung verwendet.

2.2.6 Convolutional Neural Networks

Bei einem Convolutional Neural Network (CNN) handelt es sich um ein Modell, das den
Kiinstlichen Neuronalen Netzen (KNN)[Zur92| zuzuordnen ist. Urspriinglich kommen die
CNNs aus der Bildverarbeitung, wie von Matsugu et al. [MMMEKO3| beschrieben, um
einen effizienten Ansatz fiir die Klassifikation von Bildern zu bieten. CNNs lassen sich
jedoch auch auf die Klassifikation von Texten anwenden, wie Kim [Kim14| gezeigt hat. In

dieser Arbeit wird Kims Ansatz verwendet, der in die Kategorie supervised learning fallt.

Das CNN besteht im einfachsten Fall aus vier Schichten, sogenannten Layern (siehe Ab-
bildung . Die erste Schicht ist der Input-Layer. Hier sind die Terme des zu klassifizi-
eirenden Textes zur weiteren Verarbeitung als k-dimensionale Vektoren dargestellt. Kim
verwendet zur Représentation der Terme vortrainierte Word2Vec-Vektoren (siehe Miko-
lov et al. [MSC™13]), die wiederum selbst von Neuronalen Netzen trainiert wurden. Als
zweite Schicht wird ein Convolutional-Layer eingesetzt, der per Faltungen (engl.: convo-

lutions) aus den Input-Vektoren neue Features generiert. Eine Faltung wird von einem
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Filter w € R"™ durchgefiihrt, wobei h die Fenstergrofe des Filters angibt. Ein neues

Feature ¢; wird von einem Fenster der Worte x;.;1,_1 folgendermafsen generiert:
¢i = f(W-Xpitn1+0) (2.2.19)

Dabei ist b € R ein Bias und f eine nicht-lineare Aktivierungsfunktion. Der Filter wird

als Sliding Window auf den kompletten Text angewendet, um eine Feature Map
C = [017627~-7Cn—h+1] (2220)

mit b € R""*! zu generieren. Im Maz-Pooling-Layer wird anschliefend der maximale
Wert ¢ = max{c} als Feature selektiert, das dem zugehorigen Filter entspricht. Da ein
CNN mebhrere Filter verwendet, werden mehrere Features generiert (1-zu-1-Beziehung zwi-
schen Filter und Feature). Die Features werden der letzten Schicht, dem Fully-Connected-
Layer, iibergeben. Diese Schicht ist vollstdndig verbunden (engl.: fully connected), da jedes
Neuron eine Verbindung zu jedem einzelnen der Features aus der vorherigen Schicht auf-
weist. Der Output dieser Schicht ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den Labeln
bzw. Klassen des Klassifikationsproblems, die per Softmaz-Funktion abgebildet wird.

wait Al %
i I
............. T -
the e T _—
[ H _'_ I N e,
and I ___—
do — T i
2 [ N
rent e ]
it i
I | | I | I l |
n x k representation of Convolutional layer with Max-over-time Fully connected layer
sentence with static and multiple filter widths and pooling with dropout and
non-static channels feature maps softmax output

Abbildung 2.7: Architektur CNN zur Klassifizierung von Texten unter Verwendung von
zwei verschiedenen Kanilen [Kim14].
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Zur Veranschaulichung der Funktionsweise ist in Abbildung [2.§] ein CNN dargestellt, das
Satze nach positiven oder negativen Stimmungen klassifizieren soll. Als Input wird der
Satz ,i like star wars® gewéhlt, dessen einzelne Worte in Vektoren der Dimensionalitat

drei dargestellt werden.

Input-Layer Convolutional- Feature Pooling- Features Fully-
Layer Map Layer Connected-
. Layer
N I I ] o -
i 0202 |01 010101 0.1 0.14 0.14 0.8 positiv
like 04 |-01] 06 01| 01|01 || /o1a|| Tess|| [o13] /| 02| negati
[N, II 1 / ’////
star 0.1 | 0.2 | 01 \\ 0.1 | 0.1 | 0.1 B 0.13 ] 0.7 /
wars 0.2 | 0.4 | -0.6 0.04 ] 0.04 ¢ ...
Vektor- 100 Filter 100 100 200 softmax 2 Ziel-
Darstellung Feature = Max- Features Klassen
Maps Pool-
Features

Abbildung 2.8: Beispiel fiir die Klassifikation eines Satzes auf positive oder negative Stim-

mung mit einem CNN mit 100 Filtern der Fenstergrofe 3.

Die Vektordarstellung im Input-Layer wiirde in einem realen Anwendungsfall aus trai-
nierten Word-Embeddings stammen, die per Lookup den Worten zugewiesen werden. Das
Netz besitzt im Convolutional-Layer 100 Filter mit der Fensterbreite drei. Jeder Filter
wird schrittweise iiber die Input-Matrix geschoben, um eine Feature Map zu erzeugen.
Dabei wird bei jedem Schritt die Summe der elementenweisen Produkte gebildet. Da-
mit die Feature Map der einzelnen Filter die gleiche Lange wie der Input-Satz aufweist,
werden die Filter um eine Zeile iiber beide Seiten der Input-Matrix hinaus geschoben. Es
entstehen dadurch 100 Feature Maps der Lange vier. Im Pooling-Layer wird die Lénge der
Feature-Vektoren auf zwei reduziert, indem ein Fenster der Breite zwei und der Schritt-
weite zwei iiber die einzelnen Feature Maps geschoben wird. In jedem Schritt wird aus
den zwei betrachteten Eintragen der grofste Wert ausgewéahlt. Im néchsten Schritt werden
alle so entstandenen 100 Max-Pool-Feature-Vektoren der Linge zwei zu einem einzelnen

Feature-Vektor der Lange 200 zusammengefiigt. Jeder Eintrag des Feature-Vektors wird
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mit jedem Neuron des Fully-Connected-Layer verbunden. Die Anzahl der Neuronen in
diesem Layer entspricht der Anzahl der betrachteten Klassen. Im Beispiel sind es also
zwei Neuronen. Unter Anwendung der Aktivierungsfunktion Softmaz entsteht der Out-
put, die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Klassen. In diesem Fall gehort der Beispielsatz

mit einer 80%igen Wahrscheinlichkeit der positiven Klasse an.

2.3 Information Extraction

Bei der Information Extraction [AZ12, Kapitel 2| geht es darum, strukturierte Informa-
tionen aus un- oder semi-strukturierten Texten zu extrahieren. Dabei spielt Information
Extraction insbesondere im Text Mining eine wichtige Rolle, da hier in vielen Féllen En-
titaten, wie beispielsweise Personen, Orte oder Organisationen, in Texten erkannt (siche
Abschnitt [2.3.1]), zugeordnet (siche Abschnitt und in Verbindung zueinander ge-
setzt werden miissen. Information Extraction wird héufig bei der Vorverarbeitung der
Daten eingesetzt, damit die daraus erhaltenen Informationen als Input fiir ML-Verfahren

genutzt werden konnen.

2.3.1 Named Entity Recognition

Unter dem Begriff Named Entity Recognition (NER) [AZ12, Kapitel 2.2] versteht man das
Identifizieren von Wortern oder Wort-Sequenzen, die Entitdten wie Personen, Organisa-

tionen oder Orte darstellen. Ein Beispielsatz fiir die NER konnte so aussehen:
Apple Inc. Mitgrinder Steve Jobs ist in Palo Alto gestorben.
Per NER konnten in dem Satz folgende Entitéten erkannt werden:

<ORGANISATION> Apple Inc. <|\|ORGANISATION >
Mitgriinder <PERSON> Steve Jobs <|PERSON> ist in
<LOCATION> Palo Alto <\LOCATION> gestorben.

Da NER fiir viele weitere Aufgaben im Bereich Information Extraction vorausgesetzt wird
und die Qualitat der weiteren Verarbeitungsschritte von der Qualitidt der NER abhéngt,
gilt sie als der fundamentalste Task der Information Extraction. Die Losungsansatze fiir
das NER-Problem lassen sich in folgende beide Vorgehensweisen unterteilen: regelbasierte

Ansdtze und statistische Modelle.
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Bei den regelbasierten Ansétzen werden manuell Regeln definiert, iiblicherweise durch re-
guldre Ausdriicke, gegen die der gewiinschte Text abgeglichen wird [AZ12, Kapitel 2.2.1].
Wird eine solche Regel erfiillt, indem beispielsweise ein bestimmter Term entdeckt wird,
so folgt die Ausfithrung einer definierten Aktion. In der Praxis konnte eine Regel so aus-
sehen, dass nach dem Term Mr. gesucht wird. Wird der Term gefunden, wird die Aktion
ausgefiihrt, die den Term zusammen mit dem darauf folgenden Term als Entitat PERSON
markiert. Die manuelle Erstellung der Regeln per menschlicher Expertise ist sehr aufwén-
dig. Automatisierte Ansétze, die auf gelabelten Trainingsdaten arbeiten, konnen diesen

Aufwand reduzieren.

Aktuelle NER-Ansétze basieren auf statistischen Modellen, wie Hidden Markov Models,
Maximum Entropy Models, Maximum Entropy Markov Models, SVMs oder Conditional
Random Fields [AZ12] Kapitel 2.2|. Eine weitere Vorgehensweise ist die Verwendung von
Neuronalen Netzwerken (siehe [LBST16]). Eine Gemeinsamkeit der genannten Methoden
ist, dass der NER-Task als Sequenz-Labeling-Problem behandelt wird [AZI12, Kapitel
2.2.2|. Gegeben sei eine Sequenz von Beobachtungen x = (z1, zs, ..., ,), wobei jede Be-
obachtung typischerweise als Feature-Vektor dargestellt wird. Jeder Beobachtung z; soll
ein Label y; zugewiesen werden. Dabei hingt im Gegensatz zu Standard-Klassifikatoren
y; nicht nur von der zugehorigen Beobachtung x; ab, sondern auch von anderen Beobach-
tungen und Labeln in der Sequenz, die sich typischerweise in der ndheren Nachbarschaft
der Position ¢ befinden. Im Falle der NER bedeutet das, dass ein Satz einer Sequenz und

jedes Wort im Satz einer Beobachtung entspricht.

Ein aktuelles und gleichzeitig sehr effektives Modell fiir das Sequenzen-Labeling bei der
NER stellen die Conditional Random Fields (CRFs) dar, die von Lafferty et al. [LMPOI]
eingefiihrt wurden. Dabei handelt es sich im Allgemeinen um ein ungerichtetes Graphen-
Modell, wobei das Label der aktuellen Beobachtung nicht nur vom Label der vorheri-
gen Beobachtung abhéingig ist, sondern ebenfalls vom Label der nédchsten Beobachtung
und von der Beobachtung selbst (siche Abbildung a). Eine spezielle Art der Umset-
zung fiir die NER stellen die linear-chain CRFs dar. Dabei bilden die Sequenz der Be-
obachtungen x = (x1,xo, ..., z,)) und die zugehorige Sequenz verdeckter Zufallsvariablen
v = (y1,Y2, ..., Yn)) eine lineare Kette, indem die y;’s tiber eine Kante miteinander verbun-

den sind (siche Abbildung[2.9b). Die Verteilung der linearen Kette sieht folgendermafen
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2.3 Information Extraction

aus:

plylx) = %eXp(Zijfj(yi,yi_l,x,i)), (2.3.1)

7

wobei Z(x) ein normalisierter Faktor tiber alle moglichen Label-Sequenzen darstellt:
Z(X)=>_exp(> Y NifiWhvh1,%,1). (2.3.2)
Y i g

Die Funktion f;() ist dabei die Feature-Funktion und A; die zugehérige Gewichtung.
Zum Trainieren der CRFs wird eine Maximum-Likelihood-Schétzung eingesetzt, die p(y|x)
maximiert [AZ12 Kapitel 2.2.2] [AZ12] Kapitel 4.4.4].

5664

(a) (b)

Abbildung 2.9: (a) Ungerichtetes Graphen-Modell der CRFs und (b) Lineare Verkettung
CRFs.

2.3.2 Entity Linking

Unter Entity Linking (EL) [HYBT11] [SWHI5] [MJGsB11] versteht man das Verkniipfen
von in Texten erwahnten Entitdten mit den zugehorigen Entitdten in einer Knowledge
Base, wie in dieser Arbeit mit der Knowledge Base DBpedia (siehe Kapitel . Die-
se Aufgabe wird dadurch erschwert, dass die Namen der erwdhnten Entitdten oftmals
mehrdeutig sind (engl.: ambiguous), der selbe Name also mehrere Bedeutungen haben
kann, bzw. zu mehreren Entitdten in einer Knowledge Base gehoren kann. So kann der
Name ,Washington* fiir einen Bundesstaat, eine Stadt oder den ersten Prisidenten der

Vereinigten Staaten stehen.
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2.3 Information Extraction

Der Prozess des EL lésst sich in drei wesentliche Teilaufgaben unterteilen, die jeweils
aufeinander aufbauen [MJGsB11]:

1. Spotting: Im ersten Schritt wird ein Text auf die Erwéhnung von Entitédten unter-

sucht. Dazu werden Methoden aus der NER (siehe Abschnitt [2.3.1)) eingesetzt.

2. Candidate Selection: Den entdeckten Entitdten aus dem Text werden mogliche

Kandidaten aus der Knowledge Base zugeordnet.

3. Disambiguation: Im letzten Schritt wird der Kontext um die erwéhnten Entitdten
untersucht, um den wahrscheinlichsten Kandidaten fiir das EL zu finden. Die Auf-
gabe kann als Ranking-Problem angesehen werden, dessen Ziel es ist, die korrekte
Entitét aus der Knowledge Base an Position 1 zu setzen, abhingig von der Ahnlich-

keit des Kontextes der erwahnten Entitat mit den Kontexten der Kandidaten.

Das genaue Vorgehen und die verwendeten Methoden sind vom eingesetzten Tool ab-
héngig. In Kapitel wird beschrieben, wie das EL in dieser Arbeit eingesetzt und

umgesetzt wird.
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3 Daten

In diesem Kapitel werden die Daten beschrieben und explorativ untersucht, auf deren
Basis das Klassifikationsproblem (siehe Kapitel beschrieben und gelost (siehe folgende
Kapitel) werden soll. Dabei handelt es sich um den Common-Crawl-Datensatz (siehe
Abschnitt aus dem die Nachrichtentexte extrahiert werden, und die Knowledge Base
DBpedia (siehe Abschnitt , die Brancheninformationen zu Firmen enthalt.

3.1 CommonCrawl

Die Web-Texte in Form von Nachrichtenartikel, die als Input fiir das Klassifikations-
problem dienen, stammen aus dem populdren Crawling-Projekt Common Crawl (CC)
[Com19]. Grund fiir die Wahl von CC ist, dass es sich dabei um die grofte frei zugéing-
liche Quelle von extrahierten Webseiten und deren Metadaten handelt. Damit miissen
diese im Rahmen dieser Arbeit nicht eigensténdig gecrawlt werden. Das Projekt wird von
der Non-Profit-Organisation CC geleitet, die eine frei zugéngliche Teil-Kopie des Inter-
nets fiir Forschungszwecke und Analysen erstellt. Das CC-Projekt ist 2007 gestartet und
betreibt unter dem Namen CCBot einen eigenen Webcrawler, der auf Apache Nutch ba-
siert und Apache Hadoop nutzt. Zum Zeitpunkt November 2018 beinhaltet das aktuellste
CC-Archiv 2,6 Milliarden Webseiten und 220 Terabytes an unkomprimierten Daten, die
zwischen dem 12. und dem 22. November gecrawlt wurden. Der November-2018-Crawl
beinhaltet 640 Millionen neue URLs, die in keinem vorherigen Crawl vorkommen. Die-
se neuen URLs stammen aus Sitemaps, RSS- und Atom Feeds der 60 Millionen hochst
gerankten Domains des Webgraphen der vorherigen drei Crawld]| und von Links, die maxi-
mal 10 Springe von den Top 40 Millionen Domains des Webraphen-Datensatzes entfernt
sind. Weitere URLs stammen von Zufallsstichproben aus dem Oktober-2018-Crawl und
von 50 Millionen externen Links aus Zufallsstichproben von Wikipedia-Daten?}

Thttp://commoncrawl.org/2018 /11 /web-graphs-aug-sep-oct-2018 /
2https: //dumps.wikimedia.org/
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3.1 CommonCrawl

3.1.1 Format

Die Ergebnisse des Crawls liegen jeweils in drei verschiedenen Formaten vor [Com19]:

e Web ARChive (WARC): Das WARC-Format ist das Rohformat der gecrawlten
Daten. Es speichert die HT'TP-Response der kontaktierten Webseite, Informationen

zum Request der Webseite und Metadaten zum Crawl-Prozess selbst. Ein Ausschnitt
aus einer WARC-Datei ist im Anhang unter Abbildung zu finden.

e WAT: WAT-Dateien enthalten alle wichtigen Metadaten aus den WARC-Dateien.
Sollte die gecrawlte Webseite HTML beinhalten, so befinden sich in den Metadaten
unter anderem der HTTP-Header und die auf der Webseite enthaltenen Links. Die
Informationen werden als JSON abgespeichert, um diese einfacher zugreifbar zu

machen, indem man sie beispielsweise in die Python-Datenstruktur Dictionary ladt.
Das Grundgeriist einer WAT-Datei ist im Anhang unter Abbildung zu finden.

e WET: Die WET-Dateien enthalten ausschliefslich den auf den Webseiten enthalte-
nen Klartext mit zugehorigen Metadaten, wie die URL der Webseite und die Lénge
des Klartextes. Ein Ausschnitt aus einer WARC-Datei ist im Anhang unter Abbil-

dung zu finden.

3.1.2 Zugriff

Der CC-Datensatz wird auf Amazon Web Services (AWS) gehostet. Hier werden die ein-
zelnen monatlichen Crawls jeweils in einem separaten Pfad innerhalb des CC Buckets

verwaltet. Auf die Daten des Crawls kann per HT'TP per

https://commoncrawl.s8.amazonaws.com/crawl-data/CC-MAIN-<JAHR >-
~CRAWL-NUMMER >/

oder direkt iiber AWS per
$3://commoncrawl/crawl-data/CC-MAIN-<JAHR >-<CRAWL-NUMMER >/

zugegriffen werden.
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3.1 CommonCrawl

Die Daten des Crawls sind dann wiederum in Segmente und innerhalb der Segmente nach
ihrem Dateityp (WARC, WAT und WET) eingeteilt. Abgelegt werden die Daten als 1 GB
grofse komprimierte Dateien im gzip-Format. Ein kompletter Pfad zu einer WARC-Datei
in AWS sieht folgendermafsen aus:

s3://commoncrawl/crawl-data/CC-MAIN-2018-
43/segments/1539583508988.18 /warc/CC-MAIN-20181015080248-20181015101748-
00000.warc. gz

Die Zahlenfolgen in den Segment- und Dateinamen setzen sich aus Zeitstempeln zusam-
men, aus denen der Zeitpunkt der Erstellung abgeleitet werden kann. Mit jedem Crawl
werden Datei-Listen fiir die Segmente, die einzelnen Datentypen und die Index-Dateien

bereitgestellt.

Damit die riesige Datenmenge des CC gezielt durchsucht werden kann, wird fiir jeden
einzelnen Crawl ein Index bereitgestellt. Der Index ermdglicht das Auffinden bestimmter
Seiten im Crawl, wobei nach einem URL, einem URL-Préfix, einer Subdomain oder ei-
ner Top-Level-Domain gesucht werden kann. Eine genaue Beschreibung des Indexes mit
Verlinkungen auf die Dokumentation ist unter [Krelba] zu finden. Die Index-Dateien ste-
hen zum Download bereit und kénnen selbst verwaltet werden, CC stellt jedoch auch
einen eigenen Index-Server [Pyw19] bereit, der per Web-Oberflache oder Application Pro-
gramming Interface (API) [Krel5h| zugreifbar ist. Per API ist es moglich, neben den
Such-URLs noch weitere Parameter, wie beispielsweise Filter, Bereichsabfragen oder Sor-
tierungen, anzugeben. Als Ergebnis einer Anfrage erhélt der User eine Liste mit allen
passenden Seiten innerhalb des Crawls mit Angaben wie der genauen URL, in welchem
Segment und welcher Datei sich die Seite befindet, an welcher Stelle die Seite innerhalb der
Datei anfangt und wie lang die Seite ist. Mit einem HTTP-Request konnen die einzelnen

Seiten dann gezielt angefragt und geladen werden.

3.1.3 Exploration

Die Quellen des CC-Datensatzes sind heterogen, was zu einem ebenfalls heterogenen In-
halt im CC fihrt. Enthalten sind unter anderem Nachrichten-Seiten, Soziale Netzwerke,
Online Handelsplattformen und Firmen-Homepages. Im Kontext dieser Arbeit sind die
CC-Inhalte relevant, die englischsprachige Texte enthalten, in denen Firmen referenziert

werden. Um den Anteil der relevanten Daten im CC-Datensatz zu ermitteln, wird ein

37



3.1 CommonCrawl

Teil des CC-Datensatzes auf diese Inhalte untersucht. Dazu werden WET-Dateien (siche
Abschnitt des verwendeten November-2018-Crawls iterativ durchlaufen. Fiir jedes
Record wird zunéchst mit der Python-Bibliothek langdetect bestimmt, ob dieses engli-
sche Texte enthélt. Wenn das der Fall ist, wird eine NER und ein EL durchgefiihrt, um
zu ermitteln, ob und gegebenenfalls welche Firmen im Text enthalten sind. Dabei wer-
den die gleichen Tools eingesetzt, wie im Klassifikationsszenario (siche Kapitel . Das
Durchlaufen einer einzelnen WET-Datei dauert zwischen 9 und 11 Stunden. Das Verar-
beiten einer einzelnen Datei kann nicht parallelisiert werden, da die Datei aufgrund ihres
Formates sequentiell durchiteriert werden muss. Das Identifizieren der relevanten Inhalte
auf allen 56.000 Dateien des Crawls ist kosten- und rechenintensiv. Daher wird ein Teil
des Datensatzes untersucht und die Ergebnisse zum Abschétzen auf den gesamten Crawl
hochgerechnet. Um moglichst viele Dateien in kurzer Zeit auswerten zu konnen, wird die
Suche nach relevanten Daten auf einem Apache Spark 2.1.0-Cluster auf Amazon AWS
durchgefiihrt. Der Grund dafiir ist, dass so mehrere Dateien gleichzeitig auf mehreren
Servern verarbeitet werden konnen und die Ergebnisse anschliefsend zusammengetragen
werden. Der Aufbau der Datenverarbeitung auf Spark ist in Abbildung vereinfacht
dargestellt. Ein Server im Spark-Cluster arbeitet als Master-Knoten. Auf diesem Knoten
werden keine Daten verarbeitet, sondern hier findet die Koordination des Spark-Clusters
statt. Auf den Servern, die als Worker-Knoten ausgewiesen sind, konnen bei der Aus-
fiihrung eines Spark-Jobs parallel Spark-Worker-Prozesse ausgefiihrt werden. Innerhalb
der Spark-Worker-Prozesse kénnen wiederum mehrere Aufgaben (Tasks) parallel ausge-
fithrt werden. Genauere Informationen zu Amazon AWS und Apache Spark sind in deren
Dokumentationen [Amal9| und [Apal9] zu finden. Auf jedem Worker-Knoten im verwen-
deten Cluster laufen Stanford CoreNLP und DBpedia Spotlight, damit die Daten lokal
auf dem Server ausgewertet werden kénnen, ohne Daten {iber das Netz austauschen zu
miissen. Der Spark-Job zur Auswertung der CC-Daten ist in Python 2.7 geschrieben, da
in dieser Version alle benotigten Python-Bibliotheken unterstiitzt werden. Er basiert auf
der Klasse CCSparkJob der Implementierung cc—pysparkﬂ Der Job erhélt als Input ei-
ne Textdatei mit allen auf Amazon AWS gehosteten CC-WET-Dateien, die verarbeitet
werden sollen. Das Durchsuchen einer Datei stellt einen Task dar. Somit kénnen mehre-
re WET-Dateien parallel innerhalb und zwischen verschiedenen Spark-Workern, die sich
gleichzeitig auf mehreren Servern befinden konnen, verarbeitet werden. Die Ergebnisse

der einzelnen Tasks werden am Ende des Spark-Jobs zusammengetragen und aggregiert.

3https://github.com /commoncrawl /cc-pyspark
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Das aggregierte Ergebnis bildet den Output des Jobs.

Master-Knoten

Spark

Worker-Knoten Worker-Knoten
Spark-Worker Spark-Worker Spark-Worker Spark-Worker

Stanford CoreNLP Stanford CoreNLP

DBpedia Spotlight DBpedia Spotlight

Abbildung 3.1: Architektur der Identifikation der relevanten Inhalte in CC per Spark auf
Amazon AWS.

Die Ergebnisse fiir 712 untersuchte Dateien sind in Tabelle [3.1] zu sehen. Eine WET-Datei
enthéalt durchschnittlich 44.511 Records. In 45% der Records werden englische Texte ent-
deckt. In 88% der englischen Records werden mit einer NER Firmen identifiziert und
in 70% der englischen Records Firmen mit DBpedia gelinkt. Auf den kompletten Da-
tensatz des November-2018-Crawls hochgerechnet bedeutet dies, dass schiatzungsweise in
986.720.000 Records Firmen enthalten sind und 784.616.000 Records mit Informationen
aus DBpedia angereichert werden konnen. Die Struktur und Qualitidt der Daten, sowie
mogliche Fehlklassifikationen in der NER und dem EL werden dabei nicht beriicksichtigt.
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3.2 DBpedia

. . Hochrechnung
Kennzahl Gemittelte Ergebnisse
gesamter Datensatz

# Records: 44.511 2.492.616.000
# Englische Records: 20.040 1.122.240.000
# Records mit

17.620 986.720.000
gespotteten Firmen (NER):
# Records mit

14.011 784.616.000

gelinkten Firmen (EL):

Tabelle 3.1: Ergebnisse der Untersuchung des CC-Datensatzes auf relevante Inhalte.

3.2 DBpedia

Bei DBpedia [DBp19| handelt es sich um ein Gemeinschaftsprojekt der 2014 gegriindeten
DBpedia Association, die gegenwartig in Leipzig anséssig ist und die an die Non-Profit-
Organisation Institute for Applied Informatics angegliedert wurde. Im DBpedia-Projekt
wird multilinguales Wissen in Form von strukturierten Informationen aus Wikipedia ex-
trahiert und in einer Knowledge Base (im deutschen: Wissensdatenbank oder Wissensba-
sis) gespeichert. In der DBpedia Knowledge Base werden die Informationen 6ffentlich fiir
Forschungszwecke als Open Knowledge Graph zugreifbar gemacht. Aufgrund der weiten
Verbreitung in der Forschung und des vorhandenen EL-Tools DBpedia Spotlight (siehe
Kapitel , das passend fiir DBpedia entwickelt wurde, wird die Knowledge Base in

dieser Arbeit verwendet.

Fiir die Extraktion der Informationen |[LLJT15] werden Wikipedia-Editionen in 111 ver-
schiedenen Sprachen verwendet. Informationen, die sich in Wikipedia befinden, sind teil-
weise strukturiert, wie beispielsweise durch Templates fiir Infoboxen. Infoboxen sind die
Hauptquelle fiir die DBpedia-Extraktion, da die Inhalte in die DBpedia-Ontologie ge-
mappt werden konnen. Extraktoren kommen aus dem Bereich Feature Extraction, die
einzelne Features, wie Label oder Geokoordinaten extrahieren sollen oder Extraktoren
aus dem Bereich Statistical Extraction, die Methoden aus dem Natural Language Proces-

sing verwenden.

40



3.2 DBpedia

3.2.1 Format

Die Daten liegen als Resource-Description-Framework (RDF)-Tripel in der Form

<SUBJECT> <PREDICATE> <OBJECT>, z.B.
<dbr:Apple_ Inc.> <dbo:industry> <dbr:Consumer_ electronics>

vor, wobei dbr und dbo fir die Uniform Resource Identifiers (URIs)
http://dbpedia.org/resource/ (Prifix fiir eine Resource, die einen Wikipedia-Artikel repré-
sentiert) und http://dbpedia.org/ontology,/ (Prifix fir die DBpedia Ontologie) stehen. Sie
werden im Kontext dieser Arbeit als Bezeichner fiir zwei verschiedene Namensriaume gese-
hen, die beide unabhéngig voneinander dazu eingesetzt werden konnen, um Eigenschaften
einer Entitat darzustellen. Die Spezifikation von RDF ist auf der Webseite des World Wi-
de Web Consortium (W3C) dokumentiert [W3C14]. Ein Ausschnitt aus der Darstellung
einer Firma in DBpedia ist im Anhang in Abbildung zu sehen.

3.2.2 Zugriff

Die RDF-Tupel konnen heruntergeladen und selbst in einer Graph-Datenbank verwal-
tet werden. Ansonsten sind sie zugreifbar per HTML-Browser (siche Anhang Abbildung
[A.§), RDF-Browser oder per SPARQL-Client. Bei SPARQL handelt es sich um eine SQL-
ghnliche Abfragesprache fiir RDF-Graphen, deren Spezifikation und Dokumentation eben-
falls bei W3C liegt [W3CT13]. DBpedia’s SPARQL Web Servicd’| kann per HTML-Browser
oder per GET- und POST-Requests (REST-basiert) genutzt werden.

3.2.3 Exploration

In DBpedia werden Unternehmen primér iiber das Property rdf:type mit dem Value
dbo:Company identifiziert. Die Anzahl der Firmen, die zum Zeitpunkt dieser Arbeit im
per dbo:Company englischen DBpedia referenziert werden, belduft sich auf 109.625 un-
terschiedliche Unternehmen weltweit. Etwas weniger als die Halfte der Unternehmen, ge-
nau 53.079 Firmen, haben iiber die Eigenschaften dbo:industry und dbp:industry (steht
fiir den Namensraum DBpedia Property) eine oder mehrere Branchen zugewiesen E] Mit
dbo:industry wird bei 41.954 Unternehmen als Branche eine Klasse verwendet, wie bei-

spielsweise dbr:Internet, wiahrend bei 11.139 Unternehmen mit dbp:Industry als Value ein

“https://dbpedia.org/sparql
5Die Prifixe ,dbo" und ,dbp* dienen der Einteilung innerhalb von DBpedia in zwei verschiedenen
Namensrdumen und haben keine weitere Relevanz fiir diese Thesis
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String verwendet wird. Dabei entsteht eine Schnittmenge von 14 Entitét bei denen beide
Eigenschaften verwendet werden. Insgesamt werden iiber dbo:industry 6.757 Branchen re-
ferenziert, wihrend es bei dbp:industry 5.829 Branchen sind. Eine Ubersicht der genannten
Aufteilung der Branchen ist in Abbildung zu sehen.

Firmen in DBpedia: 109.625

Firmen mit Branche: 53.079

Firmen

mit
dbo:industry Firmen
41.954 mit
dbp:industry

11.139

$

Unterschiedliche Branchen

dbo:industry dbp:industry
6.757 5.829

Abbildung 3.2: Aufteilung der Branchen in DBpedia.

Die grofe Anzahl an Branchen kommt dadurch zustande, dass viele Redundanzen auftre-
ten, die bereits in den 30 héufigsten Branchen der jeweiligen Properties zu erkennen sind
(siche Abbildung , oder noch deutlicher in einer Ubersicht aller verwendeten Bran-
chen dieser Arbeit (siehe Anhang Abbildung und Abbildung . So treten manche
Branchen mehrfach unter verschiedener Schreibweise auf, wie bei Financial services und
Financial_Services oder unter unterschiedlicher Bezeichnung wie Video game_industry
und Computer and_video game_industry. Des Weiteren ist die Anzahl der Branchen auf
die verschiedenen Granularitatsstufen der Bezeichner zuriickzufiihren. Wahrend Branchen
wie Transport und Finance and_ Insurance sehr allgemein gefasst sind, weisen Branchen
wie Rail_transport oder Real Fstate eine feinere Granularitdt auf. Eine Hierarchie zwi-

schen den Branchen wird bei DBpedia nicht beriicksichtigt.
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WVerteilung 30 haufigste Branchen aus DBpedia-Extraktion

Air_Transport

Retail
Financial_services
Video_game_industry
Telecommunications
Software

Aerospace

EBanking
Manufacturing
Financial_Services
Telecommunication
Internat
Automotive_industry
Entertainment
Computer_software
Automotive

Branche

Mass_media

Finance

Construction

Insurance

Alcoholic_beverage

Publishing

Fashion
Computer_and_video_game_industry
Restaurant

Engineering
Electranics
Mining
Conglomerate_{company)
Technology - Anzahl
EI: 5(50 10:30 IShD 20::]0 25IGD 30::]0 35|t]1} 4D|t]ﬂ

Abbildung 3.3: Haufigkeitsverteilung der 30 héufigsten DBpedia-Branchen.

Zwischen den beiden Eigenschaften kommt es zu einer Ubereinstimmung, sodass zwi-
schen den ausgewéhlten 85 dbo:Industry-Branchen (Grund fiir die Auswahl siehe Kapitel
4.4.1)) und den 57 dbp:Industry-Branchen eine Schnittmenge von 40 identischen Branchen-

Bezeichnungen und eine Vereinigungsmenge von 102 Branchen (siehe Anhang Abbildung

und Abbildung [A.7)) entsteht.

Bei der Verteilung der Branchen pro Unternehmen (siehe Abbildung fallt auf, dass
der Grofteil der Firmen in DBpedia einer einzelnen Branche zugeordnet wird, wobei fiir
einzelne Firmen bis zu 20 Branchen angegeben werden. Anteilméfig werden 86,24% der
Firmen eine einzige Branche, 9,56% zwei Branchen und 4,2% der Firmen mehr als zwei

Branchen zugeordnet. Die genauen Kennzahlen der Branchen pro Unternehmen befindet

sich im Anhang in Tabelle [A.1]
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Verteilung Anzahl der Branchen (dba + dbr) pro Unternehmen

10

10

Anzahl Unternehmen

10t

107

7 8 9
Anzahl Branchen

Abbildung 3.4: Haufigkeitsverteilung der Anzahl der Branchen pro Unternehmen (dbo +
dbp) in DBpedia. Die y-Achse ist logarithmiert skaliert.
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4 Aufbau des

Klassifikations-Szenarios

Dieses Kapitel beinhaltet den Aufbau des Klassifikations-Szenarios. Dieses beginnt in Ab-
schnitt mit der Problembeschreibung. In Abschnitt wird das Vorgehen aufgezeigt,
mit welchen Schritten das Klassifikationsproblem in dieser Arbeit umgesetzt wird. Die
einzelnen Schritte werden im Anschluss detailliert dargestellt. Diese lassen sich in drei
wesentliche Schichten zusammenfassen. Die erste Schicht bildet die Datenaufbereitung,
die in Abschnitt thematisiert wird. Es folgt in Abschnitt die Schicht der Modell-
bildung mit all ihren Facetten aus dem Modellbildungsprozess. Den Abschluss des Kapitel
stellt Abschnitt mit den Metriken zur Auswertung der Modell dar.

4.1 Problembeschreibung

In dieser Arbeit sollen Web-Texte, in denen Firmen auftauchen, nach Branchen klassi-
fiziert werden. Dabei wird angenommen, dass der Text die Branchen der enthaltenen
Firmen représentiert. Eine Firma kann in einer oder mehreren Branchen tétig sein. In
einem Text kénnen mehrere Firmen auftauchen. Daher ergibt sich, dass in einem Text
mehrere Branchen représentiert sein kénnen. Das Klassifikationsproblem, das sich daraus
ergibt, ist ein Multi-Label Klassifikationsproblem, in dem einem Text x; eine Teilmenge
von Labeln Y; aus einer endlichen Menge von Labeln L = {); : j = 1...q} zugeordnet wird
[TKV09].

Fiir den Aufbau des Klassifikationsproblems werden Trainings- und Testdaten benétigt.
Dies bedeutet, dass Web-Texte benotigt werden, fiir die die enthaltenen Branchen bekannt
sind. Die Web-Texte, die fiir das Klassifikationsproblem verwendet werden, stammen aus
dem CC-Datensatz (siehe Kapitel . Um die reprasentierten Branchen in den Texten
zu ermitteln, muss identifiziert werden, in welchen Texten sich Entitdten befinden und im

nachsten Schritt, zu welchen Firmen Informationen in der Knowledge Base bekannt sind.

45



4.2 Vorgehen

Dazu werden mit einer NER Firmen in den Texten identifiziert und per EL diejenigen
mit der Knowlege Base gelinkt, zu denen Informationen enthalten sind. Die Branchen der
gelinkten Firmen, werden den Texten zugeordnet. Auf den so entstandenen Daten werden

Modelle trainiert, die das Multi-Label Klassifikationsproblem l6sen sollen.

4.2 Vorgehen

Das Klassifikationsproblem lasst sich auf mehrere Schritte bzw. Schichten herunterbre-
chen, die in den folgenden Unterkapiteln beschrieben werden. Eine grafische Darstellung
des gesamten Klassifikationsprozesses dieser Arbeit ist in Abbildung [4.1] zu sehen. Die ers-
te Schicht ist die Daten-Schicht, in der sich die Rohdaten, eine Knowledge Base und die
CC-Daten befinden. Eine ausfiihrliche Beschreibung der Daten und der Daten-Quellen
ist in Kapitel [3] zu finden. Die zweite Schicht ist die Datenaufbereitung, die in Kapi-
tel beschrieben wird. Hier werden zur Vorbereitung der Daten etablierte Tools aus
dem Natural Language Processing eingesetzt, um Entitdten in Nachrichtenartikeln zu
erkennen und mit der Knowledge Base abzugleichen. Der Kern der Arbeit liegt in der
Modellbildung- und der Auswertungsschicht. Hier wird mit den Daten aus den dariiber
liegenden Schichten ein Data Mining Prozess durchgefiihrt, angelehnt an den Knowledge
Discovery in Databases (KDD)-Prozess, wie er von Fayyad et al. [Fay96] beschrieben wird
und dem CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) Referenzmo-
dell von Shearer [She00]. Die einzelnen Schritte des angewendeten Prozesses werden in
den Unterabschnitten von Abschnitt 4.4l und Abschnitt 4.5 beschrieben.
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| Knowledge Base | | Common Crawl |

| News Extraktion |

| Named Entity Recognition |

Entity Linking

Datenaufbereitung

| Datensatz | Modellbildung

I Exploration der Daten I

Il
I Vorverarbeitung I
y
I Feature Engineering I
I Modell Training I
| Evaluation | Auswertung

[l = Datensitze
I = Kern der Arbeit

Abbildung 4.1: Grafische Darstellung Aufbau Klassifikationsproblem.

4.3 Datenaufbereitung

Die Datenaufbereitung setzt sich, wie in Abbildung [4.T] zu sehen ist, aus zwei Teilschritten

Zusaminern:

News Extraktion

Im ersten Schritt der Datenaufbereitung werden Nachrichtenartikel aus dem CC-Datensatz
extrahiert. Um die Datenmenge einzugrenzen und nicht die kompletten Crawl-Daten
durchsuchen zu miissen, werden nicht alle Nachrichtenartikel aus dem gesamten CC-
Datensatz extrahiert, sondern iiber den CC-Index gezielt Artikel von vorher festgeleg-

ten Nachrichtenseiten, die sich in einem einzelnen Crawl befinden. Insgesamt werden 21
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4.3 Datenaufbereitung

verschiedene URLs zu 17 verschiedenen Nachrichtenseiten, die Nachrichten aus der Wirt-
schaft enthalten, verwendet. Nach diesen wird im November-2018-Crawl gesucht. Da die
Anzahl der fiir eine URL im Crawl enthaltenen Nachrichtenartikel zwischen den verschie-
denen Monatscrawls stark schwanken kann, werden auch URLs mit wenigen Treffern in
dieser Arbeit beibehalten. Eine Ubersicht mit allen verwendeten URLs ist im Anhang in
Tabelle zu finden. Die URLs beinhalten Wildcards und sehen wie folgende URL aus:

hitps:/ /www.washingtonpost.com/world/*

Als Ergebnis fiir jeden Treffer im Crawl liefert die Index-Suche detaillierte Informationen

zu der gefunden Seite, wie im Folgenden im JSON-Format zu sehen ist:

{

"urlkey": "com,washingtonpost)/world/
12—turkish—troops—killed —in—chopper—
crash—in—kabul /2012/03/16/
giqadzvzfs story.html",

"timestamp": "20180719200800" ,

"offset": "1023830717",

"mime": "text/html"

"digest": "ZQJ64CSJTNX3TLY4TU7TXHPHLSAPGBWJI" |
"mime—detected": "text/html",

"filename": "crawl—data/CC-MAIN—2018—30/segments/
1531676591216.51 / warc/
CC-MAIN—-20180719183926 —20180719203926 —
00498.warc.gz",

"length": "32389",

"url": "https://www.washingtonpost.com/world/
12—turkish —troops—killed —in—chopper—
crash—in—kabul /2012/03/16/
glQA3ZvzFS story.html" |

"status": "200"

}

Uber das Feld urlkey bzw. url kann zusammen mit dem Feld timestamp, das den Crawling-
Zeitpunkt der Seite festhilt, eine Seite eindeutig zugeordnet werden. Das Format der ge-

crawlten Seite wird im Feld mime dokumentiert. Eine Prifsumme des Datensatzes ist im
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Feld digest hinterlegt. In welchem Segment und welcher Datei die gecrawlte Seite abge-
legt ist, ist im Feld filename hinterlegt. Mit den Feldern offset und length kann die Seite
innerhalb der Datei identifiziert und extrahiert werden. Der HT'TP-Statuscode ist im Feld
status hinterlegt.

Anhand der Ergebnisse der Indexsuche werden die gefundenen Seiten in ihrem Rohformat
(WARC-Format) aus dem Crawl geladen. Auferdem wird fiir die folgenden Schritte aus

jeder Seite der Nachrichtentext extrahiert, sodass dieser als Plaintext vorliegt.

Named Entity Recognition und Entity Linking

Die zuvor extrahierten Nachrichtenartikel werden mit dem Einsatz von etablierten Tools
auf enthaltene Entitdten untersucht. Als Entitdten werden in dieser Arbeit nur Firmen
betrachtet. Mit einem NER-Tool wird anhand des gegebenen Textes festgestellt, welche
Terme eine Firma darstellen. Beim Einsatz eines EL-Tools wird ebenfalls eine NER durch-
gefiihrt, jedoch dient hier als Grundlage nicht nur der gegebene Text, sondern auch die
Inhalte der verwendeten Knowledge Base. Es werden dabei nur Terme identifiziert, die
eine Firma darstellen, die in der Knowledge Base vorhanden ist. Fiir die gefundenen Ter-
me wird eine Referenz auf das passende Objekt der Knowledge Base angegeben. In dieser
Arbeit wird sowohl ein EL, als auch eine NER durchgefiihrt, um eine Aussage iiber die
Performance des ELs und iiber den Umfang der enthaltenen Firmen in der Knowledge

Base treffen zu konnen.

4.4 Modellbildung

Die Daten und Informationen, die in der Datenaufbereitung extrahiert werden, dienen
als Input fiir die Modellbildung. Hierzu werden sie, wie in Abschnitt beschrieben,

entsprechend aufbereitet.

Mit den aufbereiteten Daten wird in Anlehnung an den Knowledge Discovery in Databa-
ses-Prozess, wie er von Fayyad et al. [Fay96] beschrieben wird, und dem CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) Referenzmodell von Shearer [She00] ein
selbst definierter DM-Prozess durchgefiihrt, wie er in Abbildung zu sehen ist. Die
Abbildung konkretisiert den Teil des Klassifikationsproblems, der in Abbildung mit
einem roten Kasten umrandet ist. Im ersten Schritt des Prozesses werden die aufbereiteten
Daten genauer untersucht (siehe Abschnitt [4.4.2). AnschlieRend werden die Daten fiir die
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Modellbildung vorverarbeitet. Die genauen Verarbeitungsschritte sind in Abschnitt [4.4.3]
dargestellt. Aus den vorverarbeiteten Daten werden wie in Abschnitt beschrieben,
verschiedene Features extrahiert. Die Features und Kombinationen aus diesen dienen als
Input fiir das Modell-Training. Die verschiedenen Modelle und deren Parameter werden
in Abschnitt [4.4.5] aufgezeigt. Anhand der Performance der Modelle auf Validierungsda-
ten, unter Verwendung verschiedener Metriken, wie sie in Abschnitt beschrieben sind,
werden die Parameter im DM-Prozess angepasst. Diese Anpassungen konnen in allen
Prozessschritten vorgenommen werden. Insgesamt handelt es sich bei dem durchgefiihr-
ten DM-Prozess, wie bei den Referenzmodellen [Fay96|[She00], um einen iterativen Pro-
zess. Dieser kann, abhéngig von den gewonnenen Erkenntnissen, mehrfach komplett oder
teilweise durchlaufen werden. Dabei kann von jedem Prozessschritt zu einem beliebigen
vorherigen Schritt zuriickgesprungen werden, und es kénnen Anpassungen vorgenommen

werden.
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Exploration der Daten

|

Kennzahlen und
Verteilungen der Daten

Vorverarbeitung
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Leere Daten entfernen
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Satzzeichen entfernen
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Zahlen entfernen
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Stoppwaorter entfernen
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Aufteilung Training/Test
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Regression
|
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Abbildung 4.2: Grafische Darstellung Aufbau Modellbildung.

4.4.1 Datensatz

Bei dem zu losenden Problem handelt es sich, wie zu Beginn des Kapitels beschrieben
(siehe Abschnitt , um ein Multi-Label Klassifikationsproblem. Da die Anzahl der ver-
schiedenen Branchen in DBpedia sehr grofs ist und viele Redundanzen enthélt (siche
Kapitel [3.2.3)), werden die Klassen fiir das Klassifikationsproblem reduziert. Dazu wird im
ersten Schritt eine Vorauswahl der DBpedia-Branchen getroffen, die in Abbildung [4.3] dar-
gestellt ist. Fiir dbo:industry werden die 85 haufigsten Branchen verwendet, die zusammen
iber 50% der Referenzen ausmachen und alle mindestens bei 100 Firmen referenziert wer-

den. Das Property dbp:industry wird spérlicher verwendet. Daher ist hier das Kriterium
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bei der Auswahl, dass mindestens 20 Referenzen vorhanden sein miissen. Dieses Kriterium
fiihrt zu einer Auswahl der 57 haufigsten dbp:industry-Branchen. Mit dieser Auswahl wur-
de die Anzahl der verschiedenen Branchen auf 102 (Vereinigungsmenge) reduziert. Eine
Ubersicht der verwendeten Branchen ist in Anhang in Abbildung zu finden. Da zum
einen der Rechenaufwand fiir 102 Klassen bei dem Training der Modelle hoch ist und zum
anderen weiterhin Redundanzen in den Klassen auftreten, wird die Anzahl der verschie-
denen Klassen, per Mapping auf eine kleinere Klassenstruktur, weiter reduziert. Als neue
Klassenstruktur wird fiir diese Arbeit die Branchen-Einteilung der Nachrichtenseite Mar-
ketwiredE] gewahlt. Diese besteht aus 24 abstrakten Branchen. Das Mapping der DBpedia-
Branchen auf die Marketwire-Branchen findet manuell statt. Als Entscheidungshilfe fiir
die Einteilung dienen die Sub-Branchen, die ebenfalls bei Marketwired angegeben sind.
Die erstellten Mappings sind im Anhang zu finden. Fiir die DBpedia-Branche Conglo-
merat wird im Mapping eine eigene Klasse angelegt, da sie sich nicht in die Marketwire-
Branchen einordnen lasst. Es wird auferdem eine Default-Klasse MISC (Abkiirzung fir
Miscellaneous zu Deutsch Verschiedenes) eingefiihrt, deren Nutzung im néchsten Absatz
beschrieben wird. Durch das Mapping wird die Anzahl der Klassen auf 26 reduziert und
gleichzeitig die Redundanz entfernt, da verschiedene Schreibweisen oder Bezeichnungen
fiir eine bestimmte DBpedia-Branche nun auf die gleiche Branche gemappt werden, und
alle gemappten Branchen auf der gleichen Abstraktionsebene sind. Ein weiteres Ziel, das
mit dem Mapping auf die Marketwired-Branchen verfolgt werden soll, ist das Vermeiden
von Korrelationen zwischen den Klassen. Ohne Korrelationen sind die Branchen klarer

voneinander getrennt, und Klassifikatoren konnen eindeutige Vorhersagen treffen.

http://www.marketwired.com/news_room/
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dbo:industry

=
dbp:industry

#Referenzen > 100
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#Referenzen > 20
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Mapping

40
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@‘
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Marketwired
+
Conglomerat
+
MISC

Abbildung 4.3: Grafische Darstellung der Kriterien der Klassenauswahl.

Anhand der Ergebnisse aus dem EL und dem erstellten Klassen-Mapping werden die Trai-
ningsdaten erstellt, wie in Abbildung [1.4] dargestellt. Dazu werden die in den Nachrich-
tenartikeln erkannten und mit DBpedia gelinkte Firmen nach ihrer hinterlegten Branche
abgefragt. Sollte iiber dbo:industry und dbp:industry keine Branche hinterlegt sein, so
wird der Firma die Default-Klasse MISC' zugewiesen. Im néchsten Schritt werden den
DBpedia-Branchen iiber die beschriebene Mapping-Tabelle eine Klasse zugewiesen. Wird
in der Mapping-Tabelle keine passende Klasse fiir eine DBpedia-Branche gefunden, so
wird ebenfalls die Default-Klasse MISC zugeordnet. Im Anschluss an das Mapping wer-
den die Trainingsdaten im JSON-Format generiert, in denen jeder Nachrichtenartikel ein
JSON-Objekt darstellt. Die Klassen werden fiir die Modellbildung binar kodiert. Dies
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bedeutet, dass jede der 26 Klassen (Klasseniibersicht siehe Anhang Abbildung als
Key-Feld verwendet wird und als Value eine 1 zugewiesen bekommt, falls mindestens eine
der im Nachrichtenartikel gelinkten Firmen die jeweilige Klasse aufweist. Andernfalls wird
der Value fiir die Klasse auf 0 gesetzt. Als weitere Felder im JSON-Objekt werden die
URL und der Text des Nachrichtenartikels angegeben.

Fiir die Modellbildung werden zwei verschiedene Arten von Trainingsdaten generiert.
Ein Datensatz auf der Basis der gesamten Dokumente, wie oben beschrieben, und ein
Datensatz, bei dem nicht die gesamten Dokumente, sondern nur einzelne Paragraphen

verwendetet werden.
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Newsartikel: AT&T: Was desperate enough to let Apple dictate
terms for the iPhone, thereby transforming the industry.

Firmen: AT&T Apple Inc.
. P Consumer_electronics
DBpedia- Mass_media — -
inati Fabless_manufacturing
Telecommunications —
Branchen: Computer_hardware
Corporate_Venture_Capital
Digital_distribution
Computer_software
Gemappte Media and Entertainment Manufacturing and Production
. Telekom MISC
Branchen: Computers and Software
MISC
MISC
Computers and Software
Trainings- {
Datensatz: "Aerospace and Defense": 0,

"Computers and Software " : 1,
"Manufacturing and Production": 1,

"Transportation and Logistics": 0,

"Travel and Hospitality": 0,

"MISC": 1,

"CONGLOMERATE": 0,

"URL":
"https:/iwww.washingtonpost.com/business/
and-then-there-were-
none/2011/08/31/gIQANykHOJ_story.html“,

"text": ,AT&T: Was desperate enough
to let Apple dictate terms for the iPhone,
thereby transforming the industry.”

}

Abbildung 4.4: Grafische Darstellung Generierung Trainingsdaten.

95



4.4 Modellbildung

4.4.2 Datenexploration

Der erste Schritt der Modellbildung nach der Erstellung der Trainingsdaten ist die explo-
rative Untersuchung der vorhandenen Daten. Dabei sollen unter anderem folgende Punkte

untersucht werden, um ein besseres Verstdndnis von den Daten zu bekommen:
e Die Verteilung der Entitédten in den Trainings- und Testdaten.

Die Dimensionalitat der Daten.

Die Verteilung der Branchen.

Die Verteilung der Anzahl der Branchen pro Dokument (Nachrichtenartikel oder
Paragraph).

Die Verteilung der Anzahl der Firmen pro Dokument (Nachrichtenartikel oder Pa-
ragraph).

Auferdem soll die paarweise Korrelation zwischen den verschiedenen Labeln untersucht
werden. Ein einfaches Mafs zum Ermitteln der Korrelation zwischen zwei binéren (dicho-
tomen) Variablen stellt der Phi-Koeffizient dar, der von Karl Pearson eingefithrt wurde
[Crad6l, S. 282]. Das Auftreten zweier bindrer Variablen lésst sich in einer Vierfeldertafel

(222 Kontingenztafel) darstellen, wie sie in Tabelle zu sehen ist.

y2 =1 | y2 = 0 | Summe
y1 =1 n11 n10 n7.
y1 =0 | ny n0o ny.
Summe | n.q N.o n

Tabelle 4.1: Kontingenztafel fiir Phi-Koeffizient zwischen zwei bindren Variablen.

Der Phi-Koeffizient kann Werte zwischen —1 und +1 annehmen und lésst sich wie der
Pearsonsche Korrelationskoeffizient interpretieren. Je nédher der Wert fiir den Koeffizient
an —1 oder +1 ist, desto grofser die Korrelation zwischen den beiden Variablen. Definiert

ist der Phi-Koeffizient folgendermafien:

¢ _ n11Moo — N1oNo1 (441)
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4.4.3 Vorverarbeitung

Unter dem Prozessschritt Vorverarbeitung werden in dieser Arbeit Arbeitsschritte und
Methoden angewendet, um die Datenmenge und das ,Rauschen* durch nicht-relevante
Informationen zu reduzieren. Im Folgenden werden die einzelnen Schritte und Methoden

aufgelistet und erldutert:

Leere Daten entfernen:

In diesem Schritt sollen alle Dokumente entfernt werden, die keine Klasse zugeordnet be-
kommen haben. Dies konnen Dokumente sein, in denen keine Entitat vorhanden ist oder
solche, die bei der Extraktion der Daten als leere Dokumente geladen wurden. Auferdem

werden Klassen entfernt, die in der Trainingsmenge nicht vertreten sind.

Kleinschreibung:

Kleinschreibung als Vorverarbeitungsschritt bedeutet, dass alle im Text verwendeten Ter-
me in Kleinbuchstaben dargestellt werden. Es handelt sich dabei um eine Normalisierung,
um die Variabilitdt der Terme zu verringern und somit auch die Anzahl der Features bei
der Feature-Extraktion. Aufserdem soll damit bezweckt werden, dass gleiche Worter auch

gleich behandelt werden, unabhéngig von der Grofs- und Kleinschreibung.

Satzzeichen entfernen:

Das Entfernen der Satzzeichen fiihrt zur Reduzierung der Variabilitdt der Terme und somit
auch zur Reduzierung der Anzahl der Features bei der Feature-Extraktion. Satzzeichen
sind fiir das Klassifikationsproblem dieser Arbeit nicht relevant, da hier ein Zusammen-

hang von Texten und Branchen gefunden werden soll.

Zahlen entfernen:

Das Entfernen von Zahlen fiihrt zur Reduzierung der Anzahl an Termen und somit zur
Reduzierung der Features bei der Feature-Extraktion. Zahlen sind fiir das Klassifikations-
problem dieser Arbeit nicht relevant, da hier ein Zusammenhang von Texten und Branchen

gefunden werden soll.

Stoppworter entfernen:
Stoppworter sind Terme, die sehr héufig in einer Sprache und somit in sehr vielen Do-

kumenten vorkommen. In der englischen Sprache gehoren zu den Stoppwortern Worter

o7



4.4 Modellbildung

wie ,a“, ,to* oder ,be*. Solche Terme liefern nur sehr wenige bis keine Informationen und

konnen daher entfernt werden, um die Datenmenge zu reduzieren [MRS09, Kapitel 2|.

Aufteilung Test/Training:

Die Modelle, die im spéteren Verlauf trainiert werden, sollen anschliefsend darauf getestet
werden, wie gut sie neue Daten klassifizieren. Damit dies moglich ist, miissen in den Trai-
ningsdaten, wie auch bei den Testdaten, die Branchen der Texte bekannt sein. Aus diesem
Grund wird der aufbereitete Datensatz in Test- und Trainingsdaten eingeteilt. Diese Ein-
teilung wird durch zuféalliges Ziehen ohne Zuriicklegen durchgefiihrt. Als Verhéltnis wird
hierbei 80% Trainingsdaten und 20% Testdaten gewéhlt.

4.4.4 Feature Engineering

Aus den vorverarbeiteten Texten werden die Features generiert, die den Modellen sowohl
beim Training, als auch bei der Anwendung, als Input dienen sollen. Im Rahmen dieser
Arbeit werden vier Methoden zur Feature-Generierung angewendet, die im Folgenden be-

schrieben werden:

Bag-of-Words-Modell:

Im Bag-of-Words (BOW) Modell [ZC18, Kapitel 3 + 4] wird ein Text durch einen Vektor
von Zahlen dargestellt. Fiir jedes Wort im Vokabular enthélt der Vektor einen Eintrag.
Der Eintrag gibt an, wie oft das jeweilige Wort im gegebenen Text auftritt. Bei einem
Vokabular von n Worten, hat der BOW-Vektor n Dimensionen. Ein einfaches Beispiel
mit einem sehr kleinen Vokabular ist in Abbildung zu sehen. Das Wort ,jis* tritt im
Beispiel 2 mal auf, daher enthilt der BOW-Vektor an der Stelle fiir das entsprechende
Wort den Eintrag 2. Worter, die im Vokabular, aber nicht im gegebenen Text vorhanden
sind, erhalten den Eintrag 0. Das BOW-Modell ist also folgendermafien definiert:

bow(t,d) = #Auftauchen von Term ¢ in Dokument d (4.4.2)

Ein BOW-Vektor enthélt keine Strukturen des représentierten Textes. Die Reihenfolge
der Worter spielt im BOW-Vektor keine Rolle und ist daher nicht enthalten. Die beiden
Séatze ,,It is cold outside, but it is warm inside.” und It is warm outside, but it is cold

inside.” werden also trotz gegensétzlicher Aussage im BOW-Modell identisch dargestellt.
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Text Bag-of-Words-Vektor

inside 1

is 2

cat 0

it 2

but 1

it is cold outside but it is warm -

inside they 0
cold 1

warm 1

outside 1

0

Abbildung 4.5: Grafische Darstellung des BOW-Modells.

In dieser Arbeit wird das vorgestellte BOW-Modell zu einem Bag-of-Words-and-Bigrams-
Modell erweitert. Wie der Name bereits impliziert, werden nicht nur Vektoren aus einzel-
nen Wortern (Unigrammen) verwendet, sondern zusétzlich Bigramme. Ein Bigramm setzt
sich aus einer Sequenz aus zwei Worten zusammen, was bedeutet, dass die Reihenfolge
der Worter im Text eine Rolle spielt. Der Satz ,, Ben played a computer game* erzeugt die
folgenden Bigramme ,Ben played”, ,played a“, ,a computer und ,computer game*. Aus k
unterschiedlichen Wértern lassen sich k% verschiedene Bigramme bilden. Die zusitzliche
Verwendung der Bigramme fiihrt zu einem groferen Kostenaufwand bei der Verarbeitung,

allerdings sind hier mehr Informationen als in den Unigrammen enthalten.

Tf-idf-Mafi:

Tf-idf steht fiir ,term frequency-inverse document frequency* und ist eine Abwandlung
des BOW-Modells mit dem Ziel, die charakteristischsten Terme eines Dokumentes zu iden-
tifizieren [ZCI18, Kapitel 3 + 4][MRS09, Kapitel 6]. Im BOW-Modell werden alle Terme
gleich behandelt und héufig auftretenden Termen wird dementsprechend ein hoher Wert
zugewiesen. Das Problem an diesem Modell ist, dass die charakteristischsten Terme eines
Dokumentes nicht die sind, die insgesamt (in allen Dokumenten) héufig auftreten, sondern

die, die in einzelnen Dokumenten mehrfach auftreten und ansonsten nur selten vertreten
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sind. In einem Star-Wars-Roman tritt beispielsweise mehrfach der Term ,Jedi* auf, der
in anderen Romanen nicht vorkommt. Der Term ist also charakteristisch fiir Star-Wars-
Romane. Zum Erreichen des Ziels, die Identifikation von charakteristischen Termen fiir
bestimmte Dokumente, wird das BOW-Modell erweitert, bzw. normalisiert. Diese Norma-
lisierung findet tiber die invertierte Dokumenten-Frequenz (inverse document frequency)

statt, die folgendermafsen definiert ist:

N
#Dokumente, in denen der Term ¢ auftaucht

idf(t) = log( ) (4.4.3)
Wobei N die Anzahl aller Dokumente darstellt und der Logarithmus dafiir verwendet
wird, um einen Wertebereich zwischen 0 und 1 zu erhalten. Das Tf-idf-Mafs wird dement-

sprechend folgendermafsen definiert:
tf-idf(¢, d) = bow(t, d) * idf(t) (4.4.4)

Wie zuvor im BOW-Modell wird in dieser Arbeit die Tf-idf-Gewichtung nicht nur auf

Termen in Form von Unigrammen, sondern auch zusétzlich auf Bigrammen durchgefiihrt.

Word-Embeddings:

Bei Word-Embeddings handelt es sich im Allgemeinen um die Darstellung von Termen
in Form von Wortern und Phrasen als n-dimensionale numerische Vektoren. Ziel die-
ser Darstellung ist es, Ahnlichkeiten von Termen anhand der Ahnlichkeiten der Vektoren
feststellen zu kénnen. In dieser Arbeit werden vortrainierte Word-Embeddings verwendet,
die auf dem Google-News-Dataset mit dem word2vec-Verfahren trainiert wurden [Gool3].
Diese haben sich bereits im Referenz-CNN-Modell von Kim [Kim14| bei der Klassifikation
von Texten bewdhrt. Word2vec wurde von Mikolov et al. [MSCT13| eingefiihrt. Das Ver-
fahren basiert auf dem Skip-Gram-Modell von Mikolov et al. [MCCD13], einem neuronalen
Netzwerk, das aus einem Input-Layer, einem Projection-Layer und einem Qutput-Layer
besteht. Das Modell soll fiir ein gegebenes Wort im Input-Layer, iiber die Gewichtungsma-
triz im Projection-Layer, benachbarte Worte im Output-Layer vorhersagen. Dabei sollen
die Word-Embeddings, die sich aus den Spalten der Gewichtungsmatrix ergeben, so trai-
niert werden, dass die durchschnittliche log-Wahrscheinlichkeit fiir benachbarte Worte in
einem Korpus maximiert wird. Als Lernfunktion dient dabei eine hierarchische Softmax-
Funktion. Die verwendeten Google-News-Embeddings umfassen insgesamt 3 Millionen

unterschiedliche Worter und Phrasen, deren Wort-Vektoren 300 Dimensionen aufweisen.
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4.4 Modellbildung

Topic-Modellbildung:

Eine weitere Methode zur Feature-Generierung in dieser Arbeit stellt das Topic-Modell
LDA, das in Kapitel beschrieben wird, dar. Als einziges unsupervised Verfahren der
vorgestellten ML-Modelle wird es in dieser Arbeit nicht direkt zur Branchen-Klassifikation
eingesetzt, sondern im Rahmen des Feature-Engineerings zur Extraktion neuer Features
mit gleichzeitiger Reduktion der Feature-Dimensionalitat. Dies bedeutet, dass aus den
Texten hoher Dimensionalitit, deren Worte die Features darstellen, eine kleinere Anzahl
neuer Features generiert werden, die sich aus dem Text ableiten. Diese Features sind im
LDA-Modell die Themen. Beim Training des Modells muss die Anzahl der verborgenen
Themen ausgewahlt werden, um die Verteilung der Terme in den Themen und die Ver-
teilung der Themen innerhalb der Dokumente berechnen zu konnen. Fiir diese Arbeit
wird die Themenanzahl 23 gewihlt, da diese der Anzahl an Klassen bzw. Branchen des
Klassifikationsproblems entspricht, die in den Trainings- und Testdaten enthalten sind
(sieche Kapitel . Als Input fiir das Modell dienen als Korpus die gesamten extrahier-
ten und vorverarbeiteten Daten. Die einzelnen Dokumente im Korpus werden von den
zuvor erzeugten BOW-Vektoren dargestellt. Nachdem das Modell trainiert ist, wird fiir
jedes Dokument eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der vertretenen Themen bestimmt.
Diese Wahrscheinlichkeitsverteilung wird als 23-dimensionaler Vektor aufbereitet, in dem
jedes Thema vertreten ist und der jeweilige Eintrag die Wahrscheinlichkeit angibt, dass
im Dokument das zugehorige Thema représentiert ist (siehe Abbildung . Der Vektor
wird in dieser Arbeit alleine und in Kombination der bereits vorgestellten Vektoren als
Feature-Vektor bei der Modellbildung eingesetzt.
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4.4 Modellbildung

Dokument Modell Feature-Vektor

Topic1l | 0.00

Topic2 | 0.20

Topic3 | 0.38

DOK 1 ‘ L DA ‘ Topic4 | 0.06

Topic 24 | 0.08

Topic 25 | 0.17

Topic 26 | 0.00

Abbildung 4.6: Grafische Darstellung der Feature-Generierung mit LDA.

4.4.5 Modell-Training

Zum Losen des gegebenen Multi-Label Klassifikationsproblems werden in dieser Arbeit bei
der Modellbildung zwei Ansétze verfolgt. Der erste Ansatz féllt unter den Begrift Problem
Transformation Method, bei dem das Multi-Label Problem auf [ unabhéngige Klassifika-
tionsprobleme transformiert wird, wobei [ fiir die Anzahl der verschiedenen Label bzw.
Klassen steht. Unter den Begriffen Binary Relevance, One-vs-the-rest (OvR) classification
oder One-vs-all approach wird fiir jedes Label ein eigenes binéres Klassifikationsmodell
erstellt [BLSB04], um die An- oder Abwesenheit der Klasse im gegebenen Dokument zu
schéatzen. Dabei wird die Annahme getroffen, dass die Label voneinander unabhéngig sind.
Zum Bestimmen des Multi-Label Targets werden alle [ Modelle auf die zu klassifizieren-
den Dokumente angewendet. Mit den vorhergesagten Ergebnissen wird der Target-Vektor
aufgebaut, der [ Dimensionen aufweist und fiir jedes Label bindr codiert angibt, ob dieses
im Dokument an- oder abwesend ist (siche Abbildung . Die Methode Binary Rele-
vance wird in dieser Arbeit mit verschiedenen Klassifikationsmodellen angewendet. Als
erstes Modell kommt Naive Bayes (siehe Kapitel zum Einsatz, um zu sehen, wie ein
einfaches Modell beziiglich der Unabhéngigkeits-Annahmen im vorgestellten Klassifikati-
onsproblem performt. Das zweite Modell, das eingesetzt wird, ist die logistische Regression
(siehe Kapitel , um das lineare Regressionsmodell als Problemloser zu testen. Mit
dem letzten Modell im Zusammenspiel mit der Binary-Relevance-Methode wird ein dis-

kriminativer Ansatz gewéhlt, in dem die Klassifikation durch das Separieren der Daten
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4.4 Modellbildung

anhand der Features stattfindet. Eines der beliebtesten Modelle, die diesen Ansatz verfol-
gen, sind die linearen SVMs (siehe Kapitel [2.2.3)), die aus diesem Grund in dieser Arbeit

verwendet werden.

Dokument Predict Unabhéngige Ergebnisse Zusammengesetzer
Modelle unabhangige Target-Vektor
Modelle
Y, ) Y, 0
SVM,,
Y 1
Y, |1 :
SVM,,
D
oC Yo o Ys 0
SVM,;
Y 1 Y 1
SVMose 126 *

Abbildung 4.7: Grafische Darstellung der Klassifikation der Binary-Relevance-Methode.

Der zweite Ansatz in dieser Arbeit zum Losen des Multi-Label Klassifikationsproblems ist
die Anwendung eines Modells, das ohne Problemtransfomation eine solche Klassifikation
durchfiihren kann. Ein Modell, auf das dies zutrifft, sind die Entscheidungsbédume (siehe
Kapitel [2.2.4)), die aus diesem Grund in dieser Arbeit verwendet werden. Damit im Ge-
gensatz zum ersten Ansatz nicht nur ein einzelnes Modell vertreten ist, und auferdem die
in der aktuellen Forschung verwendeten Neuronalen Netze beriicksichtigt werden, wird als
letztes Modell in dieser Arbeit das im Zusammenhang mit der Multi-Label Klassifikation
haufig eingesetzte CNN-Modell (siche Kapitel gewahlt. Dabei werden die gleichen
Word-Embeddings und die meisten Parameter, wie im originalen Paper von Kim [Kim14],
verwendet. Es werden jedoch drei entscheidende Anderungen vorgenommen, damit das

Neuronale Netz mit dem Multi-Label Klassifikationsproblem umgehen kann.

1.) Anderung der Aktivierungsfunktion im Fully-Connected-Layer: Anstatt einer Soft-
maz-Aktivierungsfunktion wird eine Sigmoid Aktivierungsfunktion verwendet. Grund
dafiir ist, dass die Wahrscheinlichkeiten der Label im Multi-Label Klassifikations-

problem unabhéngig voneinander bestimmt werden sollen.

2.) Anderung der Verlustfunktion: Anstatt einer categorical crossentropy-Verlustfunktion
wird eine binary crossentropy-Verlustfunktion eingesetzt, da das Target binér co-

diert ist, und jeder Eintrag des Targets unabhéingig penaltisiert werden soll.
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3.) Der Regularisierer wird herausgenommen, da diese zusétzliche Mafsnahme gegen ein
mogliches Overfitting bei ersten Versuchen zu einer extremen Verschlechterung der

Ergebnisse gefiihrt hat.

Alle Parameter des originalen CNN von Kim und des in dieser Arbeit eingesetzten CNNs
sind im Anhang in Tabelle aufgefiihrt.

Die Modellbildung wird iterativ aufgebaut, indem zunéchst ein Modell ohne weitere An-
passungen oder Parameter generiert wird und neue Modelle anhand der gewonnenen Er-

kenntnisse aus den Ergebnissen trainiert werden.

4.5 Evaluationsverfahren

Bei der Interpretation der Ergebnisse der Modelle auf den Testdaten gibt es verschiedene
Ansétze. Der einfachste Ansatz, der in dieser Arbeit verwendet wird, ist es, jede Klasse
¢ bzw. jedes Label A aus dem geschétzten Target-Vektor Z einzeln zu betrachten. Dies
wird erreicht, indem jedes bindre Klassifikationsmodell des Binary-Relevance-Ansatzes
(siehe Abschnitt ) einzeln bewertet wird. Die Bewertung erfolgt mit den folgenden
Metriken:

. __ Number of correct predictions
¢ ACCUI&CY. ACO ~  Total number of predictions

f AT - - TP
e Precision: PRE = 7555

e Recall: REC = =L

FN+4+TP

. | — 9. PREREC
e F1-Score: F} =2 PRGBS

Die Ergebnisse der Mulit-Label-Klassifikation lassen sich auch zusammenhéngend als sol-
che betrachten. Dabei wird zwischen zwei Ansétzen unterschieden [TKV09][Sorl0]. Der
erste Ansatz ist die Label-basierte Evaluation, bei der die Ergebnisse aus dem Binary-
Relevance-Ansatz zuerst einzeln bewertet werden, und im Anschluss der Durchschnitt
iiber alle Label gebildet wird. Der zweite Ansatz ist die Beispiel-basierte Evaluation,
bei der die Ergebnisse der Klassifikation ganzheitlich betrachtet werden, indem die Ahn-
lichkeit der geschitzten Target-Vektoren Z; mit den tatsdchlichen Target-Vektoren Y;
ermittelt und bewertet werden. Beide Ansétze werden in dieser Arbeit betrachtet. Daher

werden sie zusammen mit deren Metriken im Folgenden ausfiihrlicher vorgestellt.
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4.5 Evaluationsverfahren

Label-basierte Evaluation

Bei der Label-basierten Evaluation wird auf die gleichen Metriken, wie bei der bindren
Klassifikation (siehe oben), zuriickgegriffen. Allerdings werden diese auf alle Label, an-
statt auf einzelne bezogen. Dies kann iiber zwei verschiedene Durchschnittsberechnungen
erreicht werden: dem macro-averaging und dem micro-averaging [Yan99|. Beim macro-
averaging wird die jeweilige Metrik zuerst fiir jede Klasse bzw. jedes Label bestimmt und

anschliefsend iiber alle Klassen gemittelt:

N A7\ L
Y YA 1
A\-Precision, P2, (Y, Z) = @ Precision, Paero = — g P (Y, Z)
macro ZN ZA L macro
=11 i=1
(4.5.1)
Ny apa L
Y YA 1
A-Recall, R). . (Y, Z) = Zj—A Recall, Rpacro = = Y Bivaero(Y: Z)
Z¢:1 Y; L i=1
(4.5.2)

Im Gegensatz dazu wird beim micro-averaging die jeweilige Metrik global {iber alle Klas-

sen und alle Testdaten gemittelt:

S Yz
L N j
SNz

. N .

- S 7
Recall, Rpicro = ijl ZZ71\17 J
Zj:l Zz‘:l )/z

(4.5.3)

Precision, P,;cro =

(4.5.4)

Beispiel-basierte Evaluation

Die konservativste Metrik der Beispiel-basierten Evaluation ist die Classification Accuracy
[ZIJXGO05|, auch Ezact Match Ratio [Sorl0] genannt. In dieser Metrik wird der vorherge-
sagte Target-Vektor nur dann als korrekt angesehen, wenn dieser vollstdndig mit dem
tatsichlichen Target-Vektor iibereinstimmt. Eine teilweise Ubereinstimmung, durch die
korrekte Klassifizierung einzelner Label, wird dabei ignoriert. Die Metrik wird per Indi-
katorfunktion /() berechnet, die dann den Wert 1 liefert, wenn alle Label des geschétzten

Target-Vektoren Z; mit den tatséchlichen Target-Vektoren Y; iibereinstimmen:

=

1
ClassificationAccuracy (Y, Z) = N I(Z; =Y)) (4.5.5)

7

Il
=)
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Zur Beriicksichtigung der teilweisen Ubereinstimmung werden die Metriken der binéren
Klassifikation auf die Multi-Label Klassifikation iibertragen, indem die Ubereinstimmung
der gesetzten Label (1ler in den Target-Vektoren) ermittelt und anschlieffen iiber alle Test-
Daten gemittelt wird. Die daraus resultierenden Metriken sind folgendermafen definiert

[GS04]:

e Multi-Label-Accuracy bzw. Hamming Score: Accuracy(Y, Z) = + ?:01 EDQ

e Multi-Label-Precision: Precision(Y, Z) = + Zi]i_ol %

e Multi-Label-Recall: Recall(Y, Z) = % i]i?)l %

Eine weitere Metrik der Beispiel-basierten Evaluation stellt der Hamming Loss dar [SS00].
Diese Metrik beschreibt die symmetrische Differenz zwischen dem Schétzer und dem wah-
ren Target-Vektor, indem der Anteil der Label, die falsch vorhergesagt werden, bestimmt
wird.

N

-1
1 Zi7 Y;
Hamming Loss(Y,Z) = ~ § : B( . )
i=0
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5 Implementierung

In diesem Kapitel wird die Implementierung der Datenverarbeitungs- und Modellbildungs-
pipeline aus dem vorherigen Kapitel beschrieben. Dabei wird zunéchst in Abschnitt [5.1]ein
Uberblick iiber die verwendeten Technologien gegeben. Im Anschluss wird in Abschnitt|5.2
auf die Implementierung der Datenaufbereitung und in Abschnitt auf die der Modell-
bildung eingegangen. Es wird dabei aufgezeigt, fiir welche Aufgabe welche Technologien

zum Einsatz kommt und die Wahl der Parameter.

5.1 Verwendete Software

Als Programmiersprache wird in jedem Schritt der Pipeline Python 3. 6’.6E] verwendet,
allerdings wird fiir einzelne Aufgaben eine abweichende Version eingesetzt, da manche
Pakete nur in bestimmten Python-Releases verwendet werden konnen. Im Falle einer
abweichenden Python-Version, wird diese im weiteren Verlauf dieser Arbeit kenntlich ge-

macht.

Die Umsetzung findet auf einem Server des Big Data Competence Centers der Hoch-
schule Darmstadt E] statt. Es handelt sich hierbei um einen Dell PowerEdge C6220 Server
mit 4 Rechenkernen und 64 GB RAM. Als Betriebssystem lauft Ubuntu 14.04.5 LTS auf

dem Server.

Die wichtigsten Technologien fiir die Aufbereitung der Daten und die Umsetzung des
Klassifikationsproblems sind in Abbildung zu sehen. Diese teilen sich auf in Java-
Anwendungen und Python-Bibliotheken, die lokal auf einem Hochschul-Server verwendet
werden. Die Python-Bibliotheken lassen sich aufteilen in solche, die fiir die Datenaufbe-

reitung und -exploration verwendetet werden, und die Bibliotheken, die fiir die Modell-

"https://www.python.org/downloads/release/python-366/
?https://fbi.h-da.de/forschung/arbeitsgruppen/big-data-competence-center/
big-data-cluster/
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5.1 Verwendete Software

bildung zum Einsatz kommen. Dabei ist kenntlich gemacht, welche Python-Bibliothek
mit welcher Technologie auf dem lokalen Server oder mit externen Diensten kommuni-
ziert bzw. Daten austauscht. Einzelne Technologien werden in den folgenden Abschnitten

genauer beschrieben.

CommonCrawl Stanford CoreNLP DBpedia Spotlight

stanfordcorenlp pyspotlight

DBpedia request json

SPARQLWrapper re

newspaper3k pandas

sklearn
keras

gensim

Abbildung 5.1: Ubersicht der wichtigsten verwendeten Technologien und deren

Zusammenspiel.

5.1.1 Stanford CoreNLP

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird fiir die Aufgabe der NER das Stanford CoreNLP
Toolkit eingesetzt [Stal9|. Es handelt sich hierbei um ein Open Source Java Annotations-
Pipeline-Framework, das sowohl in der Forschung, als auch in der Industrie und in staatli-
chen Einrichtungen weit verbreitet ist. Der Zugriff auf CoreNLP kann per Command-Line
oder per API erfolgen. Uber verschiedene Wrapper kénnen dabei neben Java viele weite-
re Programmiersprachen verwendet werden, wie beispielsweise Python, das im Rahmen
dieser Arbeit eingesetzt wird. Eine weitere Einsatzmoglichkeit von CoreNLP ist die Ver-
wendung in Szenarien auf verteilten Systemen, wie Apache Hadoop oder Apache Spark,
wie es in Kapitel [3.1.3] der Fall ist. Der Nutzer kann mit dem Tool eine Pipeline aus
verschiedenen Annotatoren aufbauen, um Texte aufzubereiten und so Informationen zu

gewinnen.
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5.1 Verwendete Software

Dabei sind folgende Annotatoren implementiert, die den grofsen Umfang des Tools wider-

spiegeln:
e tokenize: Teilt den Text in eine Sequenz von Token auf.
e cleanxml: Entfernt alle XML-Tags aus einem Dokument.
e ssplit: Teilt eine Token-Sequenz in Sétze auf.
e truecase: Identifiziert die wahre Grofs- oder Kleinschreibung eines Tokens.
e pos: Fiigt die Part-of-Speech Tags zu den Tokens hinzu.
e lemma: Generiert die Grundform der Tokens.
e gender: Fiigt Gender-Informationen zu Namen hinzu.
e ner: Fiihrt eine NER durch.
e regexner: Fiihrt eine NER basierend auf reguldren Ausdriicken durch.
e parse: Fiihrt eine syntaktische Analyse aus.
e sentiment: Fiihrt eine Sentimentanalyse durch.

e decoref: Implementiert eine Mention Detection, die Erwidhnungen auf Entitdten
bezieht.

Die NER, die im Annotator mer implementiert ist, verwendet fiir die Identifikation von
Personen, Orten und Organisationen ein CRF-Modell. Das Modell [Stal§| nutzt eine Va-
riante des Viterbi-Algorithmus [For73|, um die verdeckten Variablen zu identifizieren,
ahnlich, wie es bei der Modell-Variante ,local-+Viterbi“ von Finkel et al. [FGMO05| der
Fall ist. Als Anpassung werden Features eingesetzt, die auf einer Clustering-Methode mit
der Bezeichnung distributional similarity basieren. Das Modell fiir die englische Spra-
che wurde auf verschiedenen Named-Entity-Korpora| trainiert, um es robust gegeniiber

verschiedenen Doméanen zu machen.

3verwendete Korpora: CoNLL, MUC-6, MUC-7 und ACE
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5.1.2 DBpedia Spotlight

In dieser Arbeit wird fiir das EL das Java Tool DBpedia Spotlight [Ins18b|[Ins18a] ver-
wendet. Es handelt sich dabei um ein Software-Projekt, das im Zusammenhang mit der
Knowledge Base DBpedia (siehe Kapitel entwickelt wurde, die in dieser Arbeit zum
Einsatz kommt. Von Spotlight existieren aktuell zwei verschiedene Ausfithrungen. Die
zuerst entwickelte Ausfithrung tréagt den Namen Lucene [MJGsBI11], wihrend die neu
entwickelte Ausfithrung unter dem Namen Model [DJHM13| lauft. Im weiteren Verlauf
dieser Arbeit bezieht sich die Erwdhnung und Verwendung von Spotlight auf die Ent-
wicklung Model. Spotlight kann genau wie CoreNLP {iber Wrapper mit verschiedenen

Programmiersprachen verwendetet und auch in verteilten Szenarien eingesetzt werden

(siche Kapitel |3.1.3)).

Das EL findet bei Spotlight in zwei Stufen statt [DJHM13]. Die erste Stufe ist das Phra-
se Spotting, in dem sowohl das Spotting, als auch die Candidate Selection stattfindet.
Im ersten Schritt des Phrase Spottings werden mogliche Kandidaten fiir das EL gene-
riert. Dafiir wird auf drei Ansédtze zuriickgegriffen: 1. Identifikation aller grofgeschriebe-
nen Wort-Sequenzen, 2. Identifikation aller Nominalsatze, Préapositionalsitze und Mehr-
Wort-Einheiten, 3. Identifikation aller Named Entities. Fiir die beiden letzten Ansétze
wird Apache OpenNLPE] und dessen Modelle verwendet. Im zweiten Schritt werden die
besten Kandidaten ermittelt, indem fiir jeden Kandidaten ein Score berechnet wird. Die-

ser Score ist eine Linearkombination aus verschiedenen Features. Eines dieser Features
count(e,s)

e count(s) fir

ist beispielsweise die Annotationswahrscheinlichkeit P(annotations|s) =
eine DBpedia-Resource e (Entity) unter Verwendung des Ankertextes s (Spot). Die In-
formationen zum Ermitteln der Features stammen aus einem Wikipedia Datensatz, der
aus Artikel-Links e mit deren verwendeten Ankertexten s und dem textuellen Kontext ¢
besteht. Uberschneidungen von Kandidaten und Kandidaten, die unter einen festgelegten
Score fallen, werden entfernt. Der zweite Schritt ist der Disambiguation-Schritt. Dabei
wird ein generatives Wahrscheinlichkeitsmodell verwendet, das einen Score auf der Basis
einer Kombination der Wahrscheinlichkeiten P(e), P(s|e) und P(e|e) berechnet. Bei der
Ermittlung der Wahrscheinlichkeiten wird der Wikipedia Datensatz und ein Maximum
Likelihood Ansatz verwendet. Die Scores werden im Anschluss per Softmax-Funktion
normalisiert, damit sie zwischen 0.0 und 1.0 liegen. Weiterhin wird eine N/L-Entitét ein-

gefiihrt, um die Moglichkeit zu berechnen, dass die Entitat nicht bekannt ist, also nicht in

“https: //opennlp.apache.org/
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DBpedia vorkommt. Alle Kandidaten, die einen kleineren Score haben als die NIL-Entitét,
werden verworfen. Die Entitdt mit dem hochsten Score wird als passender Kandidat fiir

das Linking-Problem angesehen.

5.1.3 Gensim

Das LDA-Topic-Modeling wird mit der Python-Bibliothek gensim umgesetzt, die die Pa-
rameter der LDA mit einem ,Online-variationalen-Inferenz-Algorithmus” berechnet, eine
Methode, die von Hoffman et al. [HBBI10| beschrieben wurde. Der Algorithmus arbeitet
auf dem gegliatteten LDA-Modell mit der eingefiihrten variationalen Inferenz, wie es in
Kapitel beschrieben ist. Zum Approximieren der Parameter verwendet der Algo-
rithmus im Online LDA-Modell wie im Standard-LDA-Modell den EM-Algorithmus. Die
Besonderheit in der Online Variante ist, dass der Korpus in mehrere Teile, sogenannte
Mini-Batches, aufgeteilt wird. Im FE-Schritt werden die variationalen Parameter fiir die
einzelnen Mini-Batches unabhéangig voneinander berechnet, indem sie fiir jedes Dokument
im jeweiligen Mini-Batch angepasst werden, bis sie konvergieren. Im M-Schritt werden
gemittelte variationale Parameter aus den Mini-Batches berechnet, die anschliefend da-
zu verwendet werden, die variationalen Parameter der Themenverteilung des gesamten
Korpus anzupassen. Der Algorithmus hat den Vorteil, dass der E-Schritt parallel auf den
Mini-Batches durchgefiihrt werden kann, und er schnell auf grofsen Datensétzen konver-

giert.

5.2 Datenaufbereitung

Die Datenaufbereitung findet in der Verarbeitungspipeline an verschiedenen Stellen statt
und bendtigt je nach Verarbeitungsschritt verschiedene Methoden und Tools. Im Folgen-

den wird die technische Umsetzung der einzelnen Verarbeitungsschritte aufgezeigt.

News Extraktion
Die Extraktion der Nachrichtenartikel findet, wie in Kapitel [d.3] beschrieben, iiber die CC-
Indexsuche statt. Dazu wird fiir die verwendeten Nachrichtenseiten jeweils ein URL-String

der CC-Indexsuche aufgebaut und per Request der Python-Bibliothek requests abgefragt.
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Folgende Parameter werden in die URL mit aufgenommen:
o mime:text/html: Das WARC-Record soll eine HTML-Datei enthalten.

e status:200: Der HT'TP-Status-Code der gecrawlten Seite soll 200 sein, was bedeutet,

dass auf die Seite ohne auftretende Fehler zugegriffen wurde.
e output:;json: Die Response der Indexsuche soll im JSON-Format sein.

Als Response wird eine zeilenweise Auflistung mit allen Records im durchsuchten Mo-
natscrawl zuriickgegeben, die auf die Such-URL zutreffen. Ebenfalls per Request werden
die einzelnen Records per HTTP-Zugriff (siehe Kapitel von CC angefragt. Neben
der Angabe des Dateinamen, in dem das gesuchte Record liegt, steckt in der Abfra-
ge die Reichweite an Bytes, die heruntergeladen werden sollen. Die Response beinhaltet
die Bytes, die den komprimierten Record darstellen. Per BytesIO-Objekt der Python-
Bibliothek 70 werden die Records mit der Bibliothek gzip dekomprimiert. Die Extraktion
des Nachrichtentextes aus den WARC-Records findet anschliefend per Python-Bibliothek
newspaper3k statt.

Zum Verringern der Laufzeit werden die Records der einzelnen Nachrichtenseiten parallel
heruntergeladen. Dies wird mit der Bibliothek concurrent erreicht, indem jede Such-URL

in einem einzelner Prozess verarbeitet wird.

Named Entity Recognition und Entity Linking
Die NER und das EL finden nacheinander im gleichen Prozessschritt statt.

Fiir die Named Entity Recognition wird in dieser Arbeit das Tool Stanford CoreNLP
3.9.2 eingesetzt (siehe Abschnitt [5.1.1]). Damit das Tool ausreichende Ressourcen zur Ver-
fiigung hat, werden beim Starten des Tools per Java-Parameter mz/g 4GB RAM allokiert.

Der Zugriff auf den lokalen CoreNLP-Server findet per Python-Bibliothek stanfordcorenlp
statt. Beim Annotieren der Texte mit Stanford CoreNLP werden folgende Parameter ge-

setzt:

e annotators: ner: Es soll eine NER mit allen dazu benotigten Schritten durchgefiihrt

werden.

e outputFormat : json: Ergebnisse sollen im JSON-Format zuriickgegeben werden.
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5.2 Datenaufbereitung

o ner.applyFineGrained: false: Es soll keine feinere Granularitiat der Entitéts-Klassen
vorgenommen werden, wie beispielsweise die Klassifikation einer Location-Entitét
als City.

e ner.model: edu/stanford/nlp /models/ner/english.all. 3class. distsim.crf.ser.gz: Es soll
das Modell verwendet werden, das Entitaten in die drei Klassen LOCATION, OR-
GANIZATION und PERSON einteilt.

o ner.applyNumericClassifiers: false: Es soll keine Klassifikation von Zahlensequenzen

vorgenommen werden.

e ner.useSUTime: false: Es soll keine Klassifikation von Datumsangaben vorgenom-

men werden.

Durch das Setzen der Parameter werden nur die fiir das gegebene Szenario relevanten
Schritte ausgefiihrt und Entitédten gesucht. Somit wird die Verarbeitungsgeschwindigkeit
erhoht.

Das EL wird im Szenario dieser Arbeit mit dem Tool DBpedia Spotlight 1.0.0 (siehe
Kapitel ausgefiihrt. Als Sprach-Modell wird die aktuellste Version des englischen
Modells mit der Bezeichnung 2016-10 verwendet. Der Zugriff auf den lokalen Spotlight-
Server erfolgt per Python-Bibliothek pyspotlight 0.7.2. Aus Kompatibilitatsgriinden wird
Python 3.5 im Zusammenhang mit pyspotlight verwendet. Beim Annotieren der Texte mit

DBpedia Spotlight werden folgende Parameter gesetzt:

e policy: whitelist: Gibt alle Entitaten zuriick, die den selben Typ aufweisen, wie mit

dem Parameter types angegeben (siehe néachster Punkt).

o types: DBpedia:Company: Es sollen nur die Entitdten zuriickgegeben werden, die als

dbo:Company in DBpedia aufgefiihrt sind.

e coreferenceResolution: false: Parameter, der angibt, ob der zu annotierende Text auf
Koreferenzen untersucht werden soll, um daraus die verschiedenen Surface-Formen

abzuleiten. Falls auf true gesetzt, konnten keine anderen Filter angewendet werden.

e confidence: 0.5/0.8: Gibt die Konfidenz des Disambiguation-Schritts an. Der Para-
meter nimmt Werte zwischen 0.0 und 1.0 an. Je hoher der Parameter gesetzt wird,
desto weniger Fehler sollen eingegangen werden. Dafiir wird allerdings der Verlust

von korrekten Zuordnungen in Kauf genommen. Es werden nur Entitdten gelinkt, die
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5.2 Datenaufbereitung

im Disambiguation-Schritt einen Mehrdeutigkeits-Score < 1 — confidence aufweisen.
Der Mehrdeutigkeits-Score gibt die Ahnlichkeit zwischen den zwei wahrscheinlichs-
ten Linking-Kandidaten an und ist umso grofer, je dhnlicher sich die Kandidaten
sind [MJGsB11].

e support: 0: Gibt an, wie haufig die Entitat in Wikipedia vertreten sein muss, damit
sie als Linking-Entitdt in Frage kommt. Gemeint ist dabei die Anzahl an Verlin-
kungen in Wikipedia von Wikipedia-Artikeln anderer Entitédten zu der betrachteten
Entitat [MJGsB11].

Durch die angegebenen Parameter werden nur Firmen aus DBpedia gelinkt. Dabei soll
es keine Rolle spielen, wie prominent diese Firmen sind, also wie oft sie in Wikipedia
vertreten sind. Durch das Variieren der Konfidenz werden zwei verschiedene Datensétze
erzeugt. Der erste Datensatz ist ein liberaler Datensatz, in dem mehr Entitaten gelinkt,
dabei aber mehr Fehler eingegangen werden. Der zweite Datensatz ist ein konservativer
Datensatz, in dem weniger Fehler eingegangen, dafiir aber weniger Entitaten gelinkt wer-

den.

Zum Verringern der Laufzeit werden die Daten ebenfalls parallel pro Nachrichtenseite
in einem separaten Prozess verarbeitet, in dem nacheinander die NER und das EL durch-
gefiihrt werden, und die Ergebnisse mit Hilfe der Python-Bibliothek json im JSON-Format

zusammengetragen werden.

Datensatz Erstellung

Das Klassen-Mapping bei der Erstellung des Datensatzes (siche Kapitel findet iiber
SPARQL-Abfragen an den DBpedia SPARQL Web Service (Kapitel statt. Per
Python-Bibliothek SPARQLWrapper werden die Branchen der zuvor gelinkten Entitéa-
ten abgefragt und dann per Mapping-Tabelle, die mit der Bibliothek csv importiert wird,
normalisiert. Die Ergebnisse werden wie zuvor mit der Python-Bibliothek json zusam-

mengetragen und aufbereitet.
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5.3 Modellbildung

Fiir die Modellbildung und die Visualisierung der Daten wird die Entwicklungsumgebung
Jupyter N otebookﬂ verwendet.

Zur weiteren Verarbeitung werden die Daten aus den erstellten JSON-Dateien in Da-
taFrames der Python-Bibliothek pandas geladen. Die DataFrames dienen als einheitliche

Schnittstelle zu anderen Python-Bibliotheken zur Datenverarbeitung und Auswertung.
Die Umsetzung der Modellbildung orientiert sich an den Prozessschritten aus Kapitel [4.4]

Exploration

Aufgrund der verschiedenen Datensétze, die wihrend der Verarbeitungspipeline anfal-
len, wird ein Teil der Datenexploration auf einer MongoDB-Datenbank ausgefiihrt. Dazu
werden die JSON-Dateien in die Datenbank importiert und manuell abgefragt. Folgende
Abfragen werden auf MongoDB ausgefiihrt:

e Anzahl der gespotteten Entitdten (NER)

Anzahl der gelinkten Entitdten (EL)

Schnittmenge zwischen gespotteten und gelinkten Entitdten

Anzahl der Entitédten, die nur gespottet werden

Anzahl der Entitdten, die nur gelinkt werden
e Anzahl der unterschiedlichen gelinkten Entitéten (distinct)

Weitere Statistiken werden durch die Aggregation der Daten in den DataFrames berech-
net. Zu diesen gehdren die Verteilung der Branchen und die Verteilung der Anzahl der Fir-
men pro Dokument. Visualisiert werden die Statistiken mit der Bibliothek matplotlib. Wei-
terhin wird die paarweise Korrelation der Branchen mit der Funktion matthews  corrcoef
der Klasse sklearn.metrics berechnet, die mit dem Phi-Koeffizienten iibereinstimmt. Vi-
sualisiert werden die Korrelationen als Korrelationstabelle mit einer Heatmap der Biblio-

thek seaborn.

Shttps://jupyter.org/
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Vorverarbeitung
Fiir die Vorverarbeitung der Daten werden sowohl vordefinierte als auch selbst imple-
mentierte Funktionen verwendet. Das Entfernen der leeren Daten wird mit den pandas-

DataFrame-Funktionen loc und iloc umgesetzt, wie in Listing [5.1] zu sehen ist.

1 |data = data_raw.loc[(data_raw.iloc[:,:26].sum(axis=1) !'= 0),:]

2 |null_columns = [col for col in data_pre_preprocessed.columns[:26] \
3 if data_raw.loc[:,col].sum() == 0]

4 |data = dataldata_pre_preprocessed.columns.difference(null_columns)]

Listing 5.1: Entfernen von leereen Daten

Die Kleinschreibung wird durch die String-Funktion lower() erzielt. Selbst implementierte
Funktionen werden bei dem Entfernen von Satzzeichen, Zahlen und Stoppwortern ver-
wendet (siehe Listing . In den ersten beiden Fillen werden reguldre Ausdriicke unter
Verwendung der Bibliothek re eingesetzt, wihrend bei der Entfernung der Stoppworter
eine Liste der betroffenen Worter mit der Natural-Language-Processing-Bibliothek nltk

geladen und mit den einzelnen Wortern in den Daten abgeglichen wird.

1 |def removePunctuation(text):

2 cleaned = re.sub(r?[?|'I\?|"|#]°,r’’,text)
3 cleaned = re.sub(r’[.|,I)ICI\NI/]’,r’> ’,cleaned)
4 cleaned = cleaned.strip()

5 cleaned = cleaned.replace("\n"," ")

6 return cleaned

7

8 |def removeNumbers (text):

9 cleaned = ""

10 for word in text.split():

11 cleaned_word = re.sub(’[~a-z A-Z]+’, ’ ’, word)
12 cleaned += cleaned_word

13 cleaned += " "

14 cleaned = cleaned.strip()

15 return cleaned

16

17 |def removeStopwords (text):

18 cleaned = ""

19 for word in text.split():

20 if word not in stop_words:

21 cleaned += word

22 cleaned += " "

23 cleaned = cleaned.strip()

24 return cleaned

Listing 5.2: Funktionen zur Vorverarbeitung der Text-Daten
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Das Aufteilen in Trainings- und Testdaten wird mit der Funktion train_ test split der
sklearn-Klasse model_ selection durchgefiihrt, wie es in Listing [5.3| zu sehen ist. Der Anteil
der Testdaten betragt 20%. Mit dem Parameter shuffle=True wird angegeben, dass die
Daten vor der Aufteilung zuféllig gemischt werden und random_ state=42 setzt dabei

einen Seed, damit die Ergebnisse reproduziert werden konnen.

1 |train, test = train_test_split(data,

2 random_state=42,
3 test_size=0.20,
4 shuffle=True)

Listing 5.3: Aufteilung in Trainings- und Testdaten

Feature Extraction

Bei der Erstellung der BOW- und Tf-idf-Vektoren werden die Funktionen der Python-
Bibliothek sklearn eingesetzt. Fiir die Erstellung der Tf-idf-Vektoren wird hierfiir die
Klasse TfidfVectorizer und fiir die BOW-Vektoren die Klasse Count Vectorizer verwendet.

In beiden Féllen wird der Parameter ngram_ range auf Uni- und Bigramme festgelegt.

Die vortrainierten Word Embeddings des Google-News-Datensatzes (siche Kapitel
werden mit der Python-Bibliothek gensim geladen. Anschliefend wird aus den vorverar-
beiteten Trainings- und Testdaten ein Index erstellt, der alle in den Daten auftretende
Worter enthélt. Mit dem Index wird eine Embedding-Matrix erstellt, in der die Zeilen die
Worte aus dem Wort-Index widerspiegeln und die Spalten die zu den Wortern passenden
300 Dimensionen aus den Google-News-Word-Embeddings. Ist ein Wort aus dem Wort-
Index nicht in den vortrainierten Word Embeddings enthalten, so werden alle Dimensionen
fiir dieses Wort auf den Wert 0 gesetzt. Die Texte der Trainings- und Testdaten werden
fiir das Training des CNNs mit der Funktion pad_sequences aus der Python-Bibliothek

keras in gleich lange Wort-Sequenzen umgewandelt.

Fiir das Topic-Modelling mit gensim werden zunédchst die Daten, wie zuvor beschrie-
ben, vorverarbeitet. Anschliefend wird die Funktion word_ tokenize() der nltk-Bibliothek
dazu verwendet, um alle extrahierten Nachrichtentexte in Token, in diesem Fall Unigram-
me, zu zerlegen. Die Token werden dazu verwendet, ein Dictionary mit der gleichnamigen
Gensim-Klasse zu erstellen. Das Dictionary wiederum wird dazu verwendet, den Kor-
pus der Nachrichtenartikel per doc2bow-Gensim-Funktion als Korpus aus BOW-Vektoren
darzustellen. Die beiden erstellten Datenstrukturen dienen als Input fiir das LDA-Modell,

dessen Erstellung mit den verwendeten Parametern in Listing[5.4] zu sehen ist. Zur Erstel-
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5.3 Modellbildung

lung des Modells wird die Klasse LdaMulticore eingesetzt, da diese parallelisiert arbeitet

und somit die Laufzeit verringert. Die Anzahl der Topics wird auf 23 gesetzt, da in den
Trainings- und Testdaten nur 23 Branchen vertreten sind, wie in Kapitel [0.2| zu sehen ist.
Das Modell wird auf die BOW-Vektoren der vorverarbeiteten Texte aus den Trainings-

und Testdaten angewandt, um die LDA-Features zu generieren.

0 N O U W N

>?? Train LDA model.’’’
from gensim.models.ldamulticore import LdaMulticore

’?? Set training parameters.’’’
num_topics = 23

model = LdaMulticore (corpus=corpus, id2word=dictionary, \
num_topics=num_topics)

Listing 5.4: Erstellung des LDA-Modells

Modelltraining
Die Modellbildung wird mit der Ausnahme des CNNs mit der Python-Bibliothek scikit-

learn umgesetzt. Dabei werden fiir die Modelle die Klassen MultinomialNB (Naive Bayes),

LogisticRegression, SVC' (Classification Support Vector Machine) und t¢ree verwendet. Die

Umsetzung als Multi-Label Klassifikation mit dem Ansatz Binary Relevance (siehe Kapitel
4.4.5) wird mit der Klasse OneVsRestClassifier erreicht. Ein Beispiel fiir die Umsetzung
des Modells Support Vector Machine als Multi-Label Klassifikator ist in Listing zu

sehen.

ST W N

from sklearn.svm import LinearSVC
from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier

22 Run classifier ’7°
classifier_svc = OneVsRestClassifier (LinearSVC())
classifier_svc.fit(x_train, y_train)

Listing 5.5: Erstellung SVM als Multi-Label Klassifikator in der Python-Bibliothek scikit-

learn
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Die Umsetzung des CNNs findet mit der Bibliothek keras statt, wie in Listing [5.6] zu sehen

ist.

1|’’’ model parameters ’’’

2 |lnum_filters = 100

3 |embed_dim = 300

4

5|’’’ training params ’’’

6 |batch_size = 50

7 |num_epochs = 25

8

9 1’”” CNN architecture ’7°

10 |[model = Sequential ()

11 |model.add (Embedding (nb_words, embed_dim,

12 weights=[embedding_matrix], input_length=max_seq_len))

13 |model.add(ConviD(num_filters, 3, activation=’relu’,

14 border_mode=’same ’))

15 |model.add(Dropout (0.5))

16 |model.add(MaxPoolingi1D (2))

17 |model.add(Flatten ())

18 |model.add (Dense(num_classes, activation=’sigmoid’))

19

20 |model.compile(loss=’binary_crossentropy’,

21 optimizer=optimizers.Adam(1lr=0.001),

22 metrics=[categorical_accuracyl])

23

24 |’’’ model training 7’

25 |hist = model.fit(word_seq_train, y_train,

26 batch_size=batch_size, epochs=num_epochs,

27 validation_data=(word_seq_test, y_test), verbose=2)

Listing 5.6: Umsetzung CNN in der Bibliothek keras

Auswertung

Fiir die Auswertung der Modelle werden ebenfalls Funktionen der Bibliothek scikit-learn
eingesetzt, die zu der Klasse sklearn.metrics gehoren. Je nach Input und Wahl des Parame-
ters average werden fiir die Funktionen accuracy score, precision_ score und recall_score
verschiedene Metriken berechnet. Eine Ubersicht hierzu ist in Tabelle zu sehen.
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Funktion Input average Metrik
accuracy score | binar - Accuracy
multi-label - Exact Match Ratio
precision score/ | _ Precision/
binar binary
recall score Recall

Mulit-Label-Precision/
Mulit-Label-Recall

multi-label samples

Micro-Precision/

Micro-Recall

multi-label micro

Macro-Precision/

Macro-Recall

multi-label macro

Macro-Precision/

multi-label weighted Macro-Recall

gewichtet nach Klassenverteilung

Tabelle 5.1: Verwendete Metriken aus scikit-learn nach Input und Parameter average

Die Multi-Label-Accuracy bzw. Hamming Score ist nicht in einer scikit-learn-Funktion
umgesetzt. Hierfiir wird die Implementation aus Listing [5.7 verwendet. Fiir die Hamming-

Loss-Metrik wird die Funktion hamming loss der Klasse sklearn.metrics genutzt.
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def hamming_score(y_true, y_pred, normalize=True, sample_weight=None):
PP
Compute the Hamming score (a.k.a. label-based accuracy) for
the multi-label case http://stackoverflow.com/q/32239577/395857
) )
acc_list = []
for i in range(y_true.shape[0]):
set_true = set( np.where(y_truel[i])[0] )
set_pred = set( np.where(y_pred[i]) [0] )
tmp_a = None
if len(set_true) == 0 and len(set_pred) == O:
tmp_a = 1
else:
tmp_a = len(set_true.intersection(set_pred))/\
float( len(set_true.union(set_pred)) )
acc_list.append(tmp_a)
return np.mean(acc_list)

Listing 5.7: Implementation Hamming Scoreﬁ

Shttps://stackoverflow.com/questions/32239577/getting-the-accuracy-for-multi-label- )\
prediction-in-scikit-learn
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6 Auswertung

In diesem Kapitel folgt die Auswertung der Daten und Modelle aus der Modellbildungspi-
peline. Dazu wird in Abschnitt auf die extrahierten Daten aus der Datenaufbereitung
eingegangen. Anschliefsend werden in Abschnitt die erstellten Modelle unter Verwen-

dung verschiedener Parameter und Variationen untersucht.

6.1 Exploration der extrahierten Daten

Bei der Extraktion der Nachrichtenartikel aus Common Crawl werden in dieser Arbeit
125.048 Records heruntergeladen. Die genaue Verteilung der Records auf die verschiede-
nen Nachrichtenseiten ist im Anhang in Tabelle zu sehen. In der Datenaufbereitung
(siehe Kapitel wird eine NER, gefolgt von einem EL, durchgefiihrt, wobei beim EL
mit dem Parameter confidence (siehe Kapitel variiert, sodass zwei unterschiedliche
Extraktionen entstehen. Die Ergebnisse der Schicht sind in Tabelle zusammengefasst.
Abweichende Zahlen in der Anzahl der Records sind auf fehlerhafte Datensétze oder auf-
tretende Fehler bei der Aufbereitung zurtickzufiithren. Zu erkennen ist, dass mehr als dop-
pelt so viele Entitédten bei der NER gefunden werden, als beim EL gelinkt. Bei den Daten
auf hoherer Konfidenz wird der Unterschied noch einmal grofer. Grund dafiir ist, dass
bei der NER viele Firmen entdeckt werden, die beim EL nicht gelinkt werden kénnen, da
sie nicht in DBpedia erfasst sind. Bei den Daten auf hoherer Konfindenz werden weniger
Entitdten gelinkt, um Fehler zu vermeiden. Auch die niedrige Anzahl unterschiedlicher
Entitdten im EL im Gegensatz zur NER unterstiitzt diese Aussagen. Die Schnittmenge
zwischen NER und EL ist geringer, als die Anzahl der gelinkten Entitaten. Dies kann so-
wohl auf Fehlklassifikationen als auch auf nicht entdeckte Entitédten in beiden verwendeten

Tools zuriickzufiithren sein.
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Kennzahl confidence 0.5 confidence 0.8
Anzahl Records 125.001 125.028

Anzahl Entitdten NER 1.313.300 1.313.300
Anzahl Entitaten EL 555.191 442.913
Schnittmenge NER und EL 323.083 277.967

Anzahl unterschiedliche Entitdten NER | 203.910 203.910

Anzahl unterschiedliche Entitaten EL 13.093 10.700

Tabelle 6.1: Ergebnisse der Datenaufbereitung fiir die beiden unterschiedlichen Konfidenz-

Level.

Bei der Erstellung des Datensatzes fiir die Modellbildung werden die Daten, wie in den
Kapiteln und beschrieben, aufbereitet. Dabei entstehen zwei Extraktionen pro
Konfidenzlevel, aus denen sich jeweils zwei Datensétze ergeben, in denen die Daten doku-
mentenweise oder paragraphenweise dargestellt sind. Die Datensétze enthalten nach der
Aufbereitung leere Dokumente und Paragraphen oder solche, die keine Entitéiten enthal-
ten. Diese werden im Zuge der Vorverarbeitung entfernt, wie in Kapitel in Listing
zu sehen ist. In Tabelle kann die Grofe der einzelnen Datensétze vor und nach
der Entfernung der leeren Daten und Entity-abwesenden Datensétze entnommen werden.
Auferdem wird hier die durchschnittliche Anzahl der Wérter (Median) in den Texten
nach der Bereinigung aufgelistet. Die Anzahl der Tupel erhdht sich bei der Aufbereitung
in Paragraphen um den Faktor 3 bzw. um den Faktor 2,6 (hohe Konfidenz), wihrend sich
die Anzahl der Worter pro Tupel um den Faktor 14 verringert.
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Anzahl Tupel Anzahl Tupel Median Anzahl Worter
Datensatz
(vor Entfernung) (nach Entfernung) (nach Entfernung)

Dokumentenweise

125.001 84.075 612
(confidence = 0.5)
Dokumentenweise

125.026 76.566 611
(confidence = 0.8)
Paragraphenweise

376.358 335.432 44
(confidence = 0.5)
Paragraphenweise

326.178 277.716 44
(confidence = 0.8)

Tabelle 6.2: Anzahl der Tupel vor der Modellbildung; vor und nach der Entfernung von

leeren Tupeln und Tupeln ohne Entitaten.

Die Verteilung der unterschiedlichen Entitdten pro Dokument und pro Paragraph in den
bereinigten Datensitzen sind in den Abbildungen und zu sehen. Dabei ist zu
erkennen, dass die Dokumente und Paragraphen mit nur einer Entitat deutlich dominieren.
Vereinzelte Paragraphen kénnen bis zu 31 verschiedene Entitdten beinhalten. Bei den

Dokumenten enthalten einzelne sogar tiber 50 verschiedene Entitaten.

84



6.1 Exploration der extrahierten Daten

Verteilung der Entitaten pro Dokument
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Abbildung 6.1: Verteilung der unterschiedlichen Entitdten pro Dokument; Die y-Achse ist

logarithmiert skaliert.

Verteilung der Entitaten pro Paragraph
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Abbildung 6.2: Verteilung der unterschiedlichen Entitéten pro Paragraph; Die y-Achse ist

logarithmiert skaliert.
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Resultierend aus den Verteilungen der Entitdten pro Dokument/Paragraph und der Ver-
teilung der Branchen pro Entitét (siehe Kapitel , Abbildung ergeben sich die
Verteilungen der Branchen pro Dokument/Paragraph, die in den Abbildungen und
zu sehen sind. Wahrend in den Dokumenten-Daten ca. 40% der Tupel zwei oder mehr
Branchen aufweisen, wird ca. 84% der Tupel der Paragraph-Daten nur eine einzelne En-

titdt zugeordnet.

Verteilung der Anzahl Branchen in den Dokumenten
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Abbildung 6.3: Haufigkeitsverteilung der Branchen in den Dokumenten.
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Verteilung der Anzahl Branchen in den Paragraphen
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Abbildung 6.4: Haufigkeitsverteilung der Branchen in den Paragraphen.

Die moglichen Korrelationen zwischen den Branchen untereinander, wie sie mit den Heat-
maps auf den Daten der niedrigen Konfidenz (Konfidenz-Parameter beim EL: 0,5) in Ab-
bildung und dargestellt sind, geben keine Hinweise auf starke Korrelationen (0,5 <
Phi-Koeffizient). Leichte Korrelationen (0,2 < Phi-Koeffizient < 0,5) werden zwischen den
Branchen Transportation and Logistics und Aerospace and Defense festgestellt sowie in
den Dokumenten-Daten zwischen den beiden Branchen Pharmaceuticals and Biotech und
Chemicals. Die beobachteten Werte geben einen Hinweis darauf, dass die Abgrenzung der
Branchen, wie sie durch das Mapping erreicht werden soll (siehe Kapitel , erfolgreich

ist.
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Branchen-Korrelation in den Dokumenten
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Abbildung 6.5: Korrelation der Branchen in den Dokumenten (niedrige Konfidenz), er-
mittelt durch den Phi-Koeffizienten.
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Branchen-Korrelation in den Paragraphen
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Abbildung 6.6: Korrelation der Branchen in den Paragraphen (niedrige Konfidenz),

mittelt durch den Phi-Koeffizienten.

6.2 Modellauswertung

Bevor die verschiedenen Modelle trainiert und ausgewertet werden, wird die Verteilung
der Klassen betrachtet. In Abbildung [6.7 und [6.8] ist zu sehen, dass die Branchen un-

abhéangig vom Konfidenzlevel, sowohl in den Dokumenten als auch in den Paragraphen,

dhnlich verteilt sind. Die genauen Zahlen zur Verteilung der Branchen sind im Anhang
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in den Tabellen und zu finden. Drei der 26 Branchen sind nicht in den Daten
vertreten, aus diesem Grund werden die Branchen Environment, Government und Sports
im Rahmen der Vorverarbeitung (siehe Kapitel aus den Daten entfernt. Dadurch
reduziert sich die Anzahl der betrachteten Klassen auf 23. Insgesamt sind die Branchen
sehr unbalanciert, wobei die Branche MISC (Erstellung der Klasse in Kapitel be-
schrieben) deutlich haufiger auftritt, als alle anderen Branchen. Modelle kénnten dadurch
auf die Klassen MISC oder Computers and Software iibertrainiert werden. Auf selten ver-
tretenen Klassen, wie beispielsweise Agricultur, zu denen wenige Informationen vorhanden

sind, konnten sich Modelle hingegen nur schlecht anpassen.

Verteilung der Branchen in den Dokumenten
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Abbildung 6.7: Verteilung der Branchen in den Dokumenten.
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Verteilung der Branchen in den Paragraphen
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Abbildung 6.8: Verteilung der Branchen in den Paragraphen.

Die ersten Modelle, die trainiert werden, werden auf den Daten mit der niedrigen Konfi-
denz (Konfidenz-Parameter bei EL: 0.5) trainiert. Dabei werden die Modelle Naive Bayes,
logistische Regression, lineare SVMs und Entscheidungsbdume verwendet. Als Features
werden die BOW-, Tf-idf- und LDA-Vektoren unter Beriicksichtigung von Uni- und Bi-

grammen verwendet, deren Dimensionalitéit in Tabelle [6.3] zu sehen ist.

Feature-Vektor Dimensionen
BOW: 3.624.698
Tt-idf: 3.624.698
LDA: 23

Tabelle 6.3: Dimensionen der Feature-Vektoren aus den Dokumenten-Daten (niedrige
Konfidenz).
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In Tabelle [6.4] sind die Ergebnisse der Modelle mit den Metriken aus Kapitel aufge-
fithrt. Aufféllig ist der niedrige Wert fiir die Exact Match Ratio, die fiir alle Modelle unter
60% liegt, und damit aussagt, dass eine grofse Menge der vorhergesagten Target-Vektoren
nicht mit den tatsdchlichen Vektoren iibereinstimmen. Bei den Modellen, die mit den
LDA-Vektoren trainiert werden, und bei den Naive Bayes Modellen liegen die Werte fiir
die Exact Match Ratio sogar unter 30%. Die Werte fiir die Metrik Hamming Loss geben
jedoch einen Hinweis darauf, dass die falschen Vorhersagen nur wenige Label innerhalb
der Feature-Vektoren betreffen. Dies ist auch an den hohen Werten bei den verschiede-
nen Precision-Metriken zu sehen, die bis zu 0.9327 (Lineare SVM auf Tf-idf-Vektoren)
erreichen. Diese sagen aus, dass der Grofsteil der vorhergesagten Branchen richtig vor-
hergesagt wird. Auch Werte fiir den Micro-Recall von bis zu 0.8275 (Lineare SVM auf
BOW-Vektoren) deuten auf ein positives Ergebnis hin, denn diese sagen aus, dass der
Grofsteil der Branchen bei der Vorhersage entdeckt wird. Es ist festzustellen, dass die
Modelle auf den BOW-Vektoren eine bessere Performance aufweisen, als die Modelle auf
den Tf-idf-Vektoren, gefolgt von den Modellen auf den LDA-Vektoren, die die schlech-
teste Performance aufweisen. Feature-iibergreifend féllt das Naive Bayes Modell mit der
schlechtesten Performance auf. Bei genauer Betrachtung der einzelnen Klassen, wie sie im
Anhang[C|in Abbildung|[C.1]fiir das Modell der logistischen Regression auf BOW-Features
zu sehen sind, sind die positiven Ergebnisse der Multi-Label- und Micro-Metriken auf die
Unbalanciertheit der Branchen zuriickzufiihren. Die dominante Klasse MISC' und ande-
re haufig vertretene Klassen werden von den erstellten Modellen sehr gut erkannt und
richtig klassifiziert, wahrend die selten vertretenen Klassen, wie beispielsweise Education
and Training, nicht erkannt und daher falsch klassifiziert werden. Da fiir die Ergebnisse
der Multi-Label- und Micro-Metriken die Label nach ihrer Verteilung ins Gewicht fal-
len, fallen diese Metriken so positiv aus, obwohl das Modell manche Klassen nicht oder
nur schlecht klassifiziert. Das Problem der Unbalanciertheit spiegelt sich jedoch in den
niedrigen Werten der Macro-Recall-Metrik wider. Diese mittelt die Recall-Werte der ein-
zelnen Label, ohne Riicksicht auf den Anteil der Label an der Gesamtmenge der Daten zu
nehmen. Es werden alle Klassen unabhéngig von ihrer Grofse gleich gewichtet, sodass es
auffallt, wenn einzelne Klassen nicht erkannt werden. Aus diesem Grund wird die Metrik
im weiteren Vorgehen genauer beobachtet. Trotz hoher Werte bei der Precision oder dem
Micro-Recall kann aus den genannten Griinden nicht von zufriedenstellenden Modellen
in Hinblick auf das aufgebaute Szenario gesprochen werden, da diese iiberwiegend auf
die Dummy-Klasse trainiert sind. Die Klasse MISC ist fiir das Szenario nicht relevant,

da diese auf keine Branchenzugehorigkeit deutet, und dariiber hinaus die Modelle durch
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ihr haufiges Auftreten negativ beeinflusst. Sie wird deshalb im néchsten Schritt von der

Modellbildung ausgeschlossen.

Features Modell EM HS HL Precision Recall Precision Recall Precision Recall
(ML) (ML)  (micro) (micro) (macro) (macro)
BOW Naiv Bayes 0.1619  0.4091  0.1603  0.4466 0.7177  0.3258 0.7307 0.2339 0.5824
Log. Regression | 0.5976 0.7729 0.0272 0.8706 0.8192  0.8968 0.7886  0.8490 0.5677
Lineare SVM 0.5944  0.7705 0.0279  0.8568 0.8275 0.8769 0.8025 0.8005 0.6145
Decision Tree 0.5540  0.7360  0.0369  0.8460 0.7972  0.8219 0.7527 0.6698 0.5109
Tt-idf Naiv Bayes 0.2683  0.4740 0.0644 0.7835 0.4782  0.7854 0.3411 0.3309 0.0520
Log. Regression | 0.4155  0.6261  0.0445  0.8376 0.6460  0.8861 0.5802 0.8388 0.2027
Lineare SVM 0.5815  0.7457  0.0299  0.8843 0.7667  0.9327 0.7195 0.9621 0.4702
Decision Tree 0.5450 0.7327  0.0374  0.8457 0.7964  0.8198 0.7497 0.6348 0.5029
LDA Naiv Bayes X X X X X X X X X
Log. Regression | 0.2554  0.4825  0.0663  0.7673 0.5146  0.7461 0.4275 0.2108 0.0716
Lineare SVM 0.2574  0.4768  0.0665 0.7701 0.4984  0.7561 0.4133 0.1614 0.0590
Decision Tree 0.2815 0.4754 0.0838  0.5932 0.6022  0.5450 0.5608 0.2891 0.3115

Tabelle 6.4: Ergebnisse der Modellbildung auf den Dokumenten.

Nach der Entfernung der Klasse MISC' reduziert sich die Datenmenge weiter auf 63.048
Tupel. Die Ergebnisse der Modellbildung auf den reduzierten Daten sind in Tabelle [6.5
dargestellt. Die meisten Modelle weisen im Vergleich zu den ersten Modellen verschlech-
terte Ergebnisse auf. In nur wenigen Modellen ist die Performance fiir einzelne Metriken
leicht gestiegen oder gleich geblieben, wie es beispielsweise bei der linearen SVM auf den
Tf-idf-Vektoren bei der Micro- und Macro-Precision der Fall ist. Die Modelle auf den
LDA-Vektoren und die Naive-Bayes-Modelle liegen wie schon zuvor hinter den restlichen
Modellen. Auffillig ist die hohe Precision der meisten Modelle im Gegensatz zu deren
Recall-Werten. Der Grund dafiir ist erneut in der Unbalanciertheit der einzelnen Klassen
zu finden, wie sie im Anhang [C]in Abbildung [C.2]in den Metriken der linearen SVM auf
BOW-Features fiir die einzelnen Klassen zu sehen ist. Besonders gut ist das Problem der

Unbalanciertheit wie zuvor in den niedrigen Macro-Recall-Werten zu erkennen.
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Features Modell EM HS HL Precision Recall Precision Recall Precision Recall
(ML) (ML)  (micro) (micro) (macro) (macro)
BOW Naiv Bayes 0.1909  0.4278 0.1622  0.4485 0.8728  0.3063 0.8562 0.2342 0.6297
Log. Regression | 0.6021 0.7247  0.0284 0.8068 0.7569  0.8916 0.7252 0.8560 0.5576
Lineare SVM 0.6013  0.7340 0.0297  0.8063 0.7839 0.8508 0.7535  0.7915 0.6005
Decision Tree 0.5653  0.6955  0.0408  0.7799 0.7426  0.7629 0.6955 0.6095 0.5038
Ttidf Naiv Bayes 0.1481  0.1981 0.0674  0.2646 0.1984  0.9052 0.1559 0.3025 0.0410
Log. Regression | 0.3474  0.4513  0.0480  0.5737 0.4551  0.9507 0.4084 0.8362 0.1934
Lineare SVM 0.5505  0.6491  0.0322  0.7478 0.6562  0.9613 0.6137 0.9662 0.4678
Decision Tree 0.5457  0.6789  0.0425  0.7660 0.7276  0.7509 0.6851 0.6161 0.4928
LDA Naiv Bayes X X X X X X X X X
Log. Regression | 0.1777  0.2558  0.0734  0.3292 0.2680  0.6125 0.2170 0.2461 0.0701
Lineare SVM 0.1699  0.2401  0.0735 0.3111 0.2499  0.6197 0.2018 0.1989 0.0583
Decision Tree 0.2860 0.4024 0.0895 0.4711 0.4793  0.4408 0.4573 0.3018 0.3149

Tabelle 6.5: Ergebnisse der Modellbildung auf den Dokumenten ohne der Klasse MISC.

Das Grofste Problem der bisher erstellten Modelle ist die schlechte Erkennung unterrepra-
sentierter Klassen. Im néchsten Schritt wird geklart, ob dieses Problem bei den Modellen
auftritt, die ohne die Klasse MISC auf den Paragraphen-Daten trainiert werden. Diese
Daten unterscheiden sich von den Daten auf Dokumentenebene unter anderem dadurch,
dass sie weniger Branchen pro Tupel aufweisen (siehe Abbildung , was bedeutet, dass
die einzelnen Label eindeutiger voneinander abgegrenzt sind. Durch das Entfernen der
Dummy-Klasse reduziert sich die Datenmenge auf 210.395 Tupel. Die Ergebnisse der Mo-
dellbildung auf diesen Daten ist in Tabelle zu sehen. Es fillt auf, dass der Recall
in allen Modellen, die nicht auf den LDA-Vektoren trainiert werden, deutlich gestiegen
ist. Dennoch liegt der Macro-Recall bis auf eine Ausnahme unter 80% und bei der logi-
sitischen Regression auf den Tf-idf-Vektoren sogar unter 35%. Bei der Betrachtung der
einzelnen Klassen der logistischen Regression auf Tf-idf-Vektoren, wie sie im Anhang [C|
in Abbildung zu sehen ist, fithrt auch in den Paragraph-Daten die Unbalanciertheit
der Klassen zu unbalancierten Modellen. Insgesamt ist festzustellen, dass die Modelle,
die auf den BOW-Vektoren trainiert werden, besser abschneiden, als die auf den Tf-idf-
Vektoren. Sie weisen deutlich hhere Werte in den Recall-Metriken auf und gleichzeitig
eine geringere Varianz zwischen den Precision- und Recall-Metriken. Insbesondere die li-
neare SVM sticht durch ihre besonders gute Performance hervor. Aufgrund der durchweg
unzureichenden Performance fiir das erstellte Szenario werden im Folgenden keine Model-
le mehr auf den LDA-Vektoren betrachtet. Die LDA-Features werden jedoch im spéteren

Verlauf mit anderen Features kombiniert, um festzustellen, ob dadurch ein Mehrwert bei
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der Klassifikation entstehen kann.

Features Modell EM HS HIL Precision Recall Precision Recall Precision Recall
(ML) (ML)  (micro) (micro) (macro) (macro)
BOW Naiv Bayes 0.4953 0.6511 0.0807 0.6614 0.9311  0.3980 0.9194 0.2941 0.7460
Log. Regression | 0.8618  0.8876  0.0075  0.9030 0.8961  0.9725 0.8889 0.9576 0.7732
Lineare SVM 0.8951 0.9226 0.0058 0.9344 0.9361 0.9645 0.9284  0.9529 0.8638
Decision Tree 0.8426  0.8702  0.0130  0.8897 0.8779  0.8944 0.8659 0.8422 0.7648
Tt-idf Naiv Bayes 0.3458  0.3733  0.0365  0.4043 0.3739  0.9737 0.3444 0.7196 0.1173
Log. Regression | 0.5693  0.5986  0.0232  0.6293 0.5994  0.9902 0.5834 0.8974 0.3237
Lineare SVM 0.8133 0.8354 0.0099 0.8554 0.8373  0.9911 0.8268 0.9901 0.7013
Decision Tree 0.8355 0.8636  0.0135  0.8843 0.8709  0.8912 0.8584 0.8402 0.7549
LDA Naiv Bayes X X X X X X X X X
Log. Regression | 0.1745  0.1877  0.0515  0.1907 0.1760  0.6769 0.1618 0.2194 0.0426
Lineare SVM 0.1536  0.1643  0.0515 0.1640 0.1522  0.7156 0.1391 0.1377 0.0326
Decision Tree 0.3675  0.4028 0.0638  0.4211 0.4202  0.4299 0.4139 0.3059 0.2844

Tabelle 6.6: Ergebnisse der Modellbildung auf den Paragraphen ohne der Klasse MISC.

Um dem Problem der Unbalanciertheit der Klassen entgegenzuwirken, werden im néchsten
Schritt die Modelle unter Berticksichtigung der Klassenverteilung trainiert. Dafiir werden
die Regularisierungsparameter der Modelle mit der Klassenverteilung gewichtet, sodass
selten auftretende Klassen beim Trainieren stérker ins Gewicht fallen und umgekehrt.
Im Naive-Bayes-Modell ist eine solche Gewichtung nicht moglich. Die Ergebnisse der ge-
wichteten Modelle auf den Parameter-Daten ohne die der Klasse MISC' sind in Tabelle
zu sehen. Bei den Modellen auf den Tf-idf-Vektoren kénnen durch die Gewichtung
hohere Recall-Werte erreicht werden und gleichzeitig die Varianz zwischen den Precision-
und Recall-Metriken verringert werden. Auch die logistische Regression auf den BOW-
Vektoren profitiert von der Gewichtung. Die lineare SVM auf den BOW-Vektoren hat
sich hingegen geringfiigig verschlechtert. Auch nach der Gewichtung bleiben die Modelle
auf den Tf-idf-Vektoren mit niedrigeren Recall-Werten und einer héheren Varianz in den
Metriken hinter den Modellen auf den BOW Vektoren zuriick. Aus diesem Grund werden

die weiteren Modelle nur noch auf den BOW-Vektoren trainiert.
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Features Modell EM HS HL Precision Recall Precision Recall Precision Recall
(ML) (ML)  (micro) (micro) (macro) (macro)

BOW Naiv Bayes X X X X X X X X X
Log. Regression | 0.8859 0.9212 0.0064 0.9317 0.9437 0.9455 0.9366  0.8707 0.8838
Lineare SVM 0.8806  0.9147  0.0068  0.9282 0.9332  0.9512 0.9234 0.8845 0.8431
Decision Tree 0.7905 0.8239 0.0181  0.8431 0.8373  0.8384 0.8310 0.7452 0.7829

Tf-idf Naiv Bayes X X X X X X X X X
Log. Regression | 0.8208 0.8611 0.0100  0.8777 0.8824  0.9406 0.8736 0.8996 0.8089
Lineare SVM 0.8572  0.8816  0.0076  0.8980 0.8882 0.9794 0.8793 0.9595 0.7891
Decision Tree 0.7742  0.8095 0.0199  0.8295 0.8250  0.8175 0.8194 0.7192 0.7582

Tabelle 6.7: Ergebnisse der gewichteten Modellbildung auf den Paragraphen ohne die der
Klasse MISC.

Im néchsten Schritt wird untersucht, ob die bisherigen Ergebnisse, die auf den Daten
mit dem kleineren Konfidenzwert beim EL generiert werden, verbessert werden konnen,
indem beim Generieren der Daten eine héhere Konfidenz verwendet wird. Dazu werden
Modelle auf den Paragraphen-Daten der hoheren Konfidenz trainiert, ebenfalls ohne die
Klasse MISC. Die Daten umfassen 180.695 Tupel. Als Modelle werden hierfiir diejenigen
verwendet, die bei den bisherigen Ergebnissen die beste Performance gezeigt haben. Diese
Modelle sind: lineare SVM, gewichtete logistische Regression und gewichtete lineare SVM.
Alle Modelle werden auf den BOW-Features trainiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle
zu sehen. Alle Modelle wurden im Durchschnitt der Metriken durch die hohere Konfidenz

der Daten leicht verbessert.

Precision Recall Precision Recall Precision Recall

Features Modell EM HS HL
(ML) (ML)  (micro) (micro) (macro) (macro)
BOW Lineare SVM 0.9179 0.9401 0.0045 0.9501 0.9507 0.9735 0.9431 0.9479 0.8602
Log. Regression
0.9051  0.9351 0.0053  0.9443 0.9535 0.9562 0.9462  0.8584 0.8683
(gewichtet)
Lineare SVM
0.9049 0.9331 0.0054  0.9444 0.9485  0.9615 0.9392 0.8767 0.8435

(gewichtet)

Tabelle 6.8: Ergebnisse der Modellbildung auf den Paragraphen auf hoher Konfidenz und
ohne die Klasse MISC.

Eine weitere Variationsmoglichkeit bei der Erstellung der Modelle stellt die Kombination
aus verschiedenen Features dar. Es wird untersucht, ob die LDA-Features, die einzeln

zu keinen positiven Ergebnissen gefiihrt haben, in Kombination mit anderen Features
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einen Mehrwert bringen. Dazu werden die bisher besten Modelle, lineare SVM, gewichtete
logistische Regression und gewichtete lineare SVM mit kombinierten BOW-LDA-Features,
auf den Paragraphen-Daten der hohen Konfidenz trainiert. Die Ergebnisse, die in Tabelle
zu sehen sind, deuten auf geringe Anderungen im Gegensatz zu den zuvor erstellten
Modellen hin. Das Modell lineare SVM hat sich geringfiigig verschlechtert, wahrend sich
die Modelle gewichtete logistische Regression und gewichtete lineare SVM geringfiigig

verbessert haben.

Precision Recall Precision Recall Precision Recall

Features Modell EM HS HL
(ML) (ML)  (micro) (micro) (macro) (macro)
BOW
Lineare SVM 0.9172 0.9395 0.0046 0.9496 0.9501 0.9734 0.9424 0.9402 0.8580
LDA
Log. Regression
0.9071  0.9363 0.0052  0.9457 0.9540 0.9579 0.9468  0.8736 0.8687
(gewichtet)
Lineare SVM
0.9051  0.9329  0.0054  0.9442 0.9478  0.9625 0.9384 0.8874 0.8444

(gewichtet)

Tabelle 6.9: Ergebnisse der Modellbildung auf den Paragraphen mit kombinierten
BOW-+LDA Features auf hoher Konfidenz und ohne die Klasse MISC.

Abschliefsend wird auf den vier verschiedenen Datensétzen ohne der Klasse MISC' jeweils
ein CNN trainiert. In den Ergebnissen in Tabelle ist zu erkennen, dass wie zuvor
die anderen Modelle, die CNNs auf den Dokumenten-Datensétzen keine positiven Ergeb-
nisse erreichen. Insbsondere in der Macro-Recall-Metrik ist dies zu erkennen. Auf den
Paragraph-Daten schneiden die CNNs gut ab. Analog zu den vorher trainierten Model-
len ist das beste CNN-Modell das, das auf den Paragraph-Daten der hohen Konfidenz

trainiert wird.
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Precision Recall Precision Recall Precision Recall

Daten EM HS HL
(ML) (ML)  (micro) (micro) (macro) (macro)
Doc:
0.5952  0.7167 0.0298 0.8043 0.7478  0.8966 0.7004 0.8910 0.4882
Ohne MISC
Doc:
Ohne MISC; 0.6267 0.7431  0.0268 0.8223 0.7777  0.8957 0.7319 0.8884 0.5014

Hohe Konfidenz

Paragraph:
0.8842 0.9159 0.0066 0.9310 0.9307  0.9589 0.9194 0.9535 0.8260
Ohne MISC
Paragraph:
Ohne MISC; 0.9079 0.9338 0.0053 0.9459 0.9462 0.9665 0.9358  0.9397 0.8207

Hohe Konfidenz

Tabelle 6.10: Ergebnisse Convolutional Neural Networks auf den Dokumenten- und Para-

graphen Daten, jeweils ohne die Klasse MISC.

Zum Vergleich und zur Ubersicht iiber die trainierten Modelle werden die besten Model-
le gegeniibergestellt. Diese sind die lineare SVM auf den BOW-Vektoren, die gewichte-
te logistische Regression und die gewichtete lineare SVM auf den kombinierten BOW-
LDA-Vektoren und das CNN auf den Paragraph-Daten. Alle Modelle werden auf den
Paragraph-Daten der hohen Konfidenz trainiert. Zur besseren Vergleichbarkeit wird ne-
ben den Metriken Fxact Match und Hamming Score jeweils der F1-Wert der Multi-Label-,
Micro- und Macro-Metriken gebildet. Die Ergebnisse sind in Tabelle gegeniiberge-
stellt. Das beste Modell ist die lineare SVM auf den BOW-Vektoren, die insbesondere
in den Macro-Metriken mit Abstand die besten Ergebnisse erzielt. Insgesamt liegen die
Modelle sehr eng beieinander und unterscheiden sich in den Werten der Metriken erst an
der dritten Nachkommastelle voneinander. Beziiglich des Aufwandes zum Erstellen der
Modelle liegt ebenfalls das lineare SVM-Modell auf den BOW-Features vorne, da hier
nicht noch ein zusétzliches LDA-Modell trainiert werden muss, und die Trainingsdauer

deutlich hinter der eines neuronalen Netzwerkes liegt.
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6.2 Modellauswertung

F1 F1 F1
Daten Features Modell EM HS
(ML) (micro) (macro)
Paragraph:
Ohne MISC; BOW Lin. SVM 0.9179 0.9401 0.9504 0.9581 0.9019
Hohe Konfidenz
BOW
Log. Regression
+ 0.9071 0.9363 0.9498 0.9523 0.8711
(gewichtet)
LDA
BOW
Lin. SVM
+ 0.9051 0.9329 0.9460 0.9503 0.8654
(gewichtet)
LDA
Word
CNN 0.9079  0.9338 0.9460  0.9509 0.8762
Embeddings

Tabelle 6.11: Ergebnisse der besten Modelle gegeniibergestellt mit F1-Metrik.

Die Metriken fiir die einzelnen Branchen des besten Modells (lineare SVM auf BOW-

Vektoren und Paragraph-Datensatz mit hoher Konfidenz) werden betrachtet, um das Er-

gebnis besser einordnen zu koénnen. Wie in Abbildung zu sehen ist, schwanken die

Klassifikationsergebnisse fiir die einzelnen Branchen teils stark. Die Branche Agriculture

weist mit einem F1-Score von 0,50 das schlechteste Ergebnis auf. Gleichzeitig ist die

Branche aber mit 10 Beobachtungen auch diejenige, die am wenigsten in den Test-Daten

vertreten ist. Die Branche Computers and Software, die am héufigsten in den Test-Daten

vertreten ist, erreicht sogar einen F1-Score von 0,99. Es zeichnet sich ab, dass Branchen,

die haufiger vertreten sind, besser klassifiziert werden. Insgesamt sind die Ergebnisse der

einzelnen Klassen bis auf die beiden Klassen Agriculture und Education and Training, die

weniger als 50 Mal vertreten sind, als positiv zu bewerten.
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6.2 Modellauswertung

precision recall fl-score support

herospace and Defense 0.92 0.87 0.89 767
Agriculture 0.67 0.40 0.50 10

Automotive 0.a7 0.85 0.96 2235

CONGLOMERATE 0.92 0.87 0.90 1203

Chemicals 0.87 0.89 0.93 221

Computers and Software 0.99 0.98 0.99 11188
Education and Training 0.88 0.60 0.71 25
Electronics and Semiconductors 0.99 0.85 0.92 413
Energy and Utilities 0.97 0.94 0.96 1248
Financial Services 0.97 0.95 0.96 5637

Food and Beverage 0.94 0.92 0.95 652

Lifestyle and Leisure 0.95 0.83 0.89 345
Manufacturing and Production 0.97 0.94 0.96 3774
Media and Entertainment 0.97 0.495 0.96 6919
Medical and Healtheare 0.95 0.85 0.89 308
Pharmaceuticals and Biotech 0.98 0.95 0.97 970
Professional Services 0.98 0.68 0.80 201

Real Estate and Censtruction 0.96 0.83 0.89 2B1
Retail 0.97 0.92 0.95 266

Telecom 0.85 0.89 0.92 2050

Transportation and Logistics 0.96 0.94 0.95 1728
Travel and Hospitality 0.96 0.91 0.94 433

Abbildung 6.9: Ubersicht der Metriken fiir die einzelnen Klassen aus dem Modell lineare
SVM auf den Paragraph-Daten (hohe Konfidenz) ohne der Klasse MISC
unter Verwendung der BOW-Vektoren.

Um festzustellen, wie die Ergebnisse im Gegensatz zu zufélligen Klassifkationen einzuord-
nen sind, werden zwei Zufallssimulationen durchgefiihrt. In der ersten Simulation werden
die einzelnen Label mit der Wahrscheinlichkeit ihres Vorkommens in den Testdaten ge-
setzt, in der zweiten Simulation wird mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% fiir jedes Label
ein Minzwurf simuliert. Als Test-Datensatz dient der Paragraphen-Datensatz auf hoher
Konfidenz. Beide Simulationen klassifizieren die gesamten Test-Daten 1.000 Mal. Nach
jedem Durchlauf iber den gesamten Test-Datensatz werden die zuvor verwendeten Me-
triken Precision, Recall und F1-Score gebildet. Die Ergebnisse in Abbildung sind die
gemittelten Metriken der 1.000 Durchldufe. Die Ergebnisse aus der Simulation nach der
Verteilung der Branchen zeigen, dass sich die Metriken der Verteilung annéhern, wiahrend
sich bei der Miinzwurf-Simulation die Precision-Werte an die Verteilung annahern und die
Recall-Werte den 50% aus dem Miinzwurf. Die Simulationen zeigen, dass die Ergebnisse
der zuvor erstellten ML.-Modelle einen klaren Mehrwert gegeniiber einer Zufallsklassifika-

tion bringen und nicht alleine von der Verteilung der Branchen in den Daten abhéngen.
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6.2 Modellauswertung

Branche Precision Recall F1 Branche Precision Recall Fi

Aerospace and Defense  0.021418 0.021394 0.021399 Aerospace and Defense  0.021196 0.499411 0.040666
Agriculture  0.000502 0.000400 0.000442 Agriculture  0.000277 0.499800 0.000553

Automotive 0.061961 0.061946 0.061947 Automotive 0.061837 0.499890 0.110059
CONGLOMERATE 0.033548 0.033576 0.033555 CONGLOMERATE 0.033332 0.500681 0.062503
Chemicals 0.005876 0.005837 0.005850 Chemicals 0.006115 0.499937 0.012082

Computers and Software  0.309687 0.309839 0.309758 Computers and Software 0.309694 0.500162 0.382527
Education and Training 0.000641 0.000680 0.000656 Education and Training  0.000688 0.497520 0.001375
Electronics and Semiconductors  0.011173 0.011186 0.011173 Electronics and Semiconductors  0.011395 0.498702 0.022281
Energy and Utilites  0.034940 0.034947 0.034937 Energy and Utilities  0.034569 0.500490 0.064671

Financial Services 0.156083 0.156111 0.156091 Financial Services 0.155924 0.499907 0.237705

Food and Beverage 0.018006 0.017982 0.017987 Food and Beverage 0.018057 0.500451 0.034856

Lifestyle and Leisure  0.009603 0.009594 0.009591 Lifestyle and Leisure  0.009552 0.500359 0.018746
Manufacturing and Production  0.104466 0.104495 0.104474 Manufacturing and Production  0.104405 0.499732 0.172724
Media and Entertainment  0.191654 0.191601 0.191622 Media and Entertainment  0.191331 0.499630 0.276699
Medical and Healthcare  0.008732 0.008731 0.008724 Medical and Healthcare  0.008522 0.499951 0.016759
Pharmaceuticals and Biotech  0.026898 0.026894 0.026889 Pharmaceuticals and Biotech  0.026856 0.500163 0.050976
Professional Services 0.005496 0.005607 0.005544 Professional Services  0.005561 0.499925 0.011000

Real Estate and Construction  0.007896 0.007875 0.007878 Real Estate and Construction  0.007770 0.499722 0.015303
Retail 0.074298 0.074347 0.074316 Retail 0.074309 0.499984 0.129388

Telecom 0.056618 0.056608 0.056607 Telecom 0.056736 0.500039 0.101908

Transportation and Logistics  0.047987 0.048019 0.047996 Transportation and Logistics 0.047818 0.500044 0.087289
Travel and Hospitality 0.023019 0.023028 0.023016 Travel and Hospitality 0.023048 0.500050 0.044064

(a) (b)

Abbildung 6.10: Ubersicht der Metriken fiir die einzelnen Klassen aus (a) einer simulierten
Klassifikation nach der Verteilung der Klassen in den Test-Daten und (b)

einer simulierten Zufalls-Klassifikation.
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7 Schlussfolgerung

Im abschliefenden Kapitel dieser Arbeit werden in Abschnitt die Ergebnisse und Er-
kenntnisse nochmals zusammengefasst. Im Anschluss wird in Abschnitt [7.2] ein Uberblick
dariiber gegeben, wie auf den Ergebnissen aufgebaut werden kann, und wie der aktuelle

Stand der Forschung zu verschiedenen aufgegriffenen Themen ist.

7.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war es, aufzuzeigen, wie aus frei zugénglichen Web-Texten mit Hilfe
von Methoden aus der Information Extraction unter Hinzunahme von Informationen aus
Knowledge Bases neues Branchenwissen zu Firmen generiert werden kann. Dieses Ziel
wird durch die Umsetzung der beschriebenen Verarbeitungs- und Klassifikations-Pipeline
(Kapitel {)) erreicht. In dieser werden Nachrichten von Webseiten zusammen mit Infor-
mationen der Knowledge Base DBpedia aufbereitet und daraus ein Multi-Label Klassifi-

kationsproblem aufgebaut, das Nachrichtentexte nach Branchen klassifiziert.

Aus der Frage, wie sich Nachrichtentexte aus dem CC-Datensatz extrahieren lassen, er-
geben sich zwei Moglichkeiten. Eine Moglichkeit, die in dieser Arbeit bei der Erstellung
der Trainings- und Testdaten angewendet wird, ist die Extraktion bestimmter Nachrich-
tenseiten tiber die CC-Indexsuche (Kapitel [4.3)). Die zweite Moglichkeit kommt in dieser
Arbeit bei der Beantwortung der Frage nach dem Potential des CC-Datensatzes fiir das
Klassifikationsproblem zum Einsatz. Hierbei werden die Dateien des Datensatzes durch-
laufen und jeder Record auf seine Relevanz hin untersucht (Kapitel [3.1.3).

Das Ergebnis der Frage nach den potentiellen Texten im CC-Datensatz ist, dass dieser
beziiglich des beschriebenen Klassifikationsproblems eine grofse Menge relevanter Texte
beinhaltet (Kapitel [3.1.3). In 39,6% der untersuchten Records werden per NER Firmen
entdeckt, und in 31,5% der Records konnen Firmen mit DBpedia gelinkt werden. Hoch-

gerechnet auf den gesamten November-2018-Crawl bedeutet dies, dass schatzungsweise in
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7.1 Zusammenfassung

986.720.000 Records Informationen zu Firmen enthalten sind und 784.616.000 der Records
mit Firmen in DBpedia in Verbindung gebracht werden konnen. Dabei ist jedoch nicht

die Struktur und Qualitat der Daten geklart und es muss weiterhin beachtet werden, dass
bei der NER und dem EL Fehler auftreten konnen.

Die Identifikation der Firmen in den Nachrichtentexten findet mit dem Tool Stanford
CoreNLP statt, das eine NER auf den Daten durchfiihrt. Mit dem Tool DBpedia Spot-
light wird hingegen ein EL durchgefiihrt, das gefundene Firmen mit den Eintragen der
Knowlege Base DBpedia verkniipft (Kapitel . Mit den in DBpedia hinterlegten Bran-
chen zu Firmen lassen sich die Texte mit einem Branchenbezug anreichern (Kapitel .
In DBpedia sind jedoch nur 109.625 Firmen weltweit enthalten, und fiir nur etwa die
Hélfte der Firmen sind eine oder mehrere Branchen hinterlegt. Dies hat zur Folge, dass
beim EL weniger Firmen entdeckt werden, als in den Nachrichtentexten enthalten sind.
Die NER deutet auf deutlich mehr Firmen hin (Kapitel . Mehr als doppelt so viele
Entitdten werden in der NER gespottet als mit dem EL gelinkt. Auflerdem werden bei
der NER eine grofere Anzahl unterschiedlicher Terme als Entitdat entdeckt, als im EL
unterschiedliche Entitdten. Die Schnittmenge zwischen NER und EL deutet auf falsche
oder fehlende Klassifikationen in den beiden Tools hin, da diese nicht mit der Menge der

gelinkten Entitaten iibereinstimmt.

Bei der Modellauswertung (Kapitel wird ersichtlich, welche Einflussfaktoren sich
bei der durchgefiihrten Branchenklassifikation auf die Ergebnisse auswirken. Ein grofier
Einflussfaktor, der sich durch die gesamte Modellbildung zieht, ist die Verteilung der
Branchen. Diese ist stark unbalanciert. Von den 26 definierten Branchen sind nur 23 ver-
treten. Die dominanteste Klasse ist dabei die Klasse MISC, die stellvertretend fiir die
Branchen von Unternehmen steht, die in der Knowledge Base nicht angegeben sind, oder
die Branchen, die nicht zugeordnet werden konnen, da sie nicht unter den beriicksich-
tigten Branchen auftreten. Da die Klasse MISC lediglich die Branchen vertritt, die aus
den genannten Griinden nicht zugeordnet werden kénnen, wird sie von der Klassifikation
ausgeschlossen. Zwischen den Branchen kénnen keine starken Korrelationen festgestellt
werden. Die Unbalanciertheit der Klassen fiihrt dazu, dass in manchen Modellen selten
vertretene Branchen schlechter erkannt werden, als stark vertretene. Dies ist insbeson-
dere an den Werten der Macro-Recall-Metrik zu erkennen. Eine Gewichtung im Training

dieser Modelle nach der Verteilung der Branchen kann dabei zu einer Verbesserung fiihren.
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Einen weiteren grofen Einfluss auf die Modelle hat die Art der Aufbereitung der Da-
ten. In den Paragraphen-Daten sind die Texte klarer nach den Branchen getrennt. In 84%
der Paragraphen ist nur eine einzelne Branche vertreten, wahrend in den Daten auf Do-
kumentenebene ca. 40% der Daten mehr als eine Branche aufweisen. Die Modelle, die auf
den Paragraphen trainiert sind, schneiden deutlich besser ab, als die, die auf den ganzen
Dokumenten trainiert werden. In der Macro-Recall-Metrik sind Verbesserungen von bis
zu 0.2631 (lineare SVM) moglich.

Auch die Wahl der Features hat im durchgefiihrten Klassifikationsproblem einen star-
ken FEinfluss auf die Giite der Modelle. Die Modelle auf den BOW-Vektoren erzeugen
dabei die besten und stabilsten Ergebnisse, da hier sowohl die Precision-, als auch die
Recall-Metriken hohe Werte aufweisen. Bei den Modellen auf den Tf-idf-Vektoren wer-
den meist hohe Werte in den Precision-Metriken erzielt, die Macro-Recall-Werte liegen
jedoch deutlich unter diesen. Die Modelle auf den Feature-Vektoren, die mit dem LDA-
Modell erzeugt werden, schneiden mit Abstand am schlechtesten ab. Dabei muss jedoch
beriicksichtigt werden, dass, wie auch bei den anderen Modellen, im LDA-Modell keine
Optimierungen durchgefiihrt werden. Ein geringer Mehrwert kann durch die Kombination

der LDA-Features mit anderen Features, wie den BOW-Vekoren, erzielt werden.

Schon beim EL fiir die Erstellung der Trainingsdaten kann durch die Wahl des Konfidenz-
Parameters Einfluss auf die Klassifikatoren genommen werden. Mit der Wahl einer ho-
heren Konfidenz reduziert sich die Anzahl der gelinkten Entitdten und somit die Menge
der Daten fiir das Training der Modelle. Jedoch werden dadurch weniger Entitaten falsch
gelinkt, was zu einer besseren Qualitdt der Daten fithrt. Die Modelle, die auf den Daten
mit hoherer Konfidenz trainiert werden, weisen eine verbesserte Performance im Klassifi-

kationsproblem auf.

Abschliefsend wird die Frage beantwortet, welche Methoden sich zum Losen des Multi-
Label-Klassifikationsproblems auf den gegeben Daten eignen. Bei den verwendeten Model-
len zur Klassifizierung zeigt sich, dass das lineare SVM-Modell auf den Paragraphen-Daten
der hohen Konfidenz unter Verwendung der BOW-Vektoren am besten abschneidet (Ka-
pitel . Die gewichteten Modelle der logistischen Regression und der linearen SVM auf
den kombinierten BOW-LDA-Vektoren und dem gleichen Datensatz schneiden dhnlich
gut ab. Jedoch muss fiir diese durch das Trainieren des LDA-Modells ein hoherer Auf-

wand betrieben werden. Das Entscheidungsbaum-Modell liegt hinter den beiden bereits
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genannten Modellen, weist jedoch auf den Paragraph-Daten und bei den BOW- und Tt-
idf-Vektoren Werte fiir die Metriken > 75% auf. Auf den LDA-Vektoren performen die
Entscheidungsbaume am besten, jedoch sind die Ergebnisse, wie auch die anderen Modelle
auf den LDA-Features, ungeniigend. Die Naive-Bayes-Modelle erzeugen im Klassifikati-
onsproblem die schlechtesten Ergebnisse. Der Grofteil der Metriken liegt hier (teilweise
deutlich) unter 50%. Die erstellten neuronalen Netze in Form von CNNs erreichen auf den
Paragraphen-Daten mit hoher Konfidenz dhnlich gute Ergebnisse wie das ,Sieger*-Modell,
das lineare SVM-Modell auf den BOW-Features. Allerdings weisen sie eine deutlich ho-

here Trainingszeit auf.

Die positiven Ergebnisse der Modelle zeigen, dass diese auf den aufbereiteten Daten und
dem erstellten Klassifikationsproblem dazu geeignet sind, Branchen fiir die gegebenen
Nachrichtentexte vorherzusagen. Daraus ergibt sich die Moglichkeit mit Nachrichtentex-
ten, in denen sich unbekannte Entitdten befinden, einen Riickschluss auf die Branchen
der Entitdten zu erhalten. Dadurch lassen sich Knowledge Bases (im Fall dieser Arbeit
DBpedia) um weitere Informationen erweitern. Die Richtigkeit der Branchenzuordnung in
DBpedia ist dabei nicht garantiert. Weiterhin muss beriicksichtigt werden, dass durch die
Aufbereitung der Daten ein grofser Teil der Daten und Branchen aus dem Klassifikations-
problem ausgeschlossen wird. Es handelt sich dabei um sehr ,reine Daten. Eine Aussage
zur Performance der Modelle auf beliebigen Daten und weiteren DBpedia-Branchen kann

dadurch nicht getroffen werden.

7.2 Ausblick

Durch die Erkenntnisse, die im vorherigen Abschnitt aufgezeigt wurden, entstehen vie-
le Méglichkeiten und Ansatzpunkte, auf den Ergebnissen dieser Arbeit aufzubauen. Der
erste Ansatzpunkt ist der Umfang der verwendeten Daten. Wie bei der Untersuchung
auf relevante Daten (siehe Kapitel zu sehen ist, bietet CC das Potential auf einer
viel grofseren Datenmenge zu arbeiten. Anstatt Nachrichten gezielt nach vorselektierten
Nachrichtenseiten zu extrahieren, kann der CC-Datensatz durchlaufen und alle englischen
Texte mit enthaltenen Entitdten extrahiert werden. Des Weiteren konnen auch die ande-
ren Schritte der Datenaufbereitungs- und Modellbildungspipline, fiir die dortige parallele
Ausfithrung, auf ein Spark-Cluster iibertragen werden. Die ML-Modelle Naive Bayes, lo-
gistische Regression, SVMs und Entscheidungsbdaume sind in MLIlib, der ML-Bibliothek

von Spark, implementiert und fiir die Verarbeitung im Cluster optimiert. Auch LDA ist in
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MULIIib implementiert, es besteht jedoch auch die Moglichkeit, gensim auf einem Cluster
auszufithren. Die Daten aus DBpedia konnen frei zugénglich heruntergeladen und an-
schliefend in einer Graphdatenbank bereitgestellt werden. Neuronale Netze, die mit keras

implementiert werden, lassen sich mit Elepha{] auf Spark iibertragen.

In dieser Arbeit wird die Knowledge Base DBpedia eingesetzt. Da diese jedoch nicht
die einzige frei zugédngliche Knowledge Base ist, die Firmen enthalt, konnte eine Weiter-
fiihrung dieser Arbeit darin bestehen, Informationen aus verschiedenen Knowledge Bases
einzubeziehen. Die Knowledge Base YagoE] vom Maz-Planck-Institut fiir Informatik, die
ihre Informationen aus Wikipedia, WordNet und GeoNames ableitet, enthalt ebenfalls
Firmen und wird héufig fiir Forschungszwecke eingesetzt. Sie ist daher gut fiir das be-
schriebene Multi-Label Klassifikationsproblem geeignet. Eine weitere potentiell relevante
Knowledge Base stellt Open PermIDF| des Medienkonzerns Thomson Reuters dar. Open
PermlID ist auf einen wirtschaftlichen Kontext ausgerichtet und enthélt unter anderem

Informationen und Metadaten zu Organisationen, Fonds und Personen weltweit.

Das vorgestellte Multi-Label Klassifikationsproblem beriicksichtigt nur einen Teil der
Branchen, die sich in DBpedia befinden (siehe Kapitel . Zudem werden die Branchen
manuell auf eine kleinere Klassenstruktur gemappt. Um das volle Potential von DBpedia
auszunutzen, konnen alle enthaltenen Informationen einbezogen, also alle dort enthalte-
nen Branchen, verwendet werden. Das Klassifikationsproblem, das dadurch entsteht, ist
aufgrund der 12.586 moglichen Branchen (Summe der dbo:industry- und dbr:industry-
Branchen, siehe Kapitel nicht nur ein Multi-Label Klassifikationsproblem, sondern
eines aus dem Bereich Extreme multi-label text classification (XMTC) [LCWY1T]. Metho-
den aus diesem Bereich basieren auf Target Embeddings, bei denen versucht wird, niedriger
dimensionale Embeddings fiir die Target Vektoren zu finden, Baum-basierte Ensemble-
Methoden, in denen der Target-Raum partitioniert wird und Deep Learning Methoden.
Ein Deep Learning Verfahren wird von Liu et al. [LCWYTT7| vorgestellt und basiert auf
dem CNN-Modell von Kim, das auch in dieser Arbeit verwendet wird (siche Kapitel [2.2.6)).

"https://github.com/maxpumperla/elephas/blob/master/README . md

’https://www.mpi-inf.mpg.de/departments/databases-and-information-systems/research/
yago-naga/yago/

Shttps://permid.org/
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7.2 Ausblick

Ein weiterer Ansatzpunkt, der auch bei der Multi-Label Klassifikation mit vielen Bran-
chen relevant ist, ist das Auftreten von Korrelationen zwischen den Labeln bzw. Branchen.
Diese werden in dieser Arbeit nicht thematisieriert, da der Binary-Relevance-Ansatz diese
nicht berticksichtigt, sondern fiir jedes Label unabhéngig ein Modell trainiert. Auferdem
werden die Branchen durch das manuelle Mapping ohne Auftreten stirkerer Korrelationen
voneinander getrennt. Bei auftretenden Korrelationen gibt es verschiedene Vorgehenswei-
sen, iiber die Zhang et al. [ZZ14] einen Uberblick gibt. Eine weit verbreitete Mdglichkeit
ist es, anstatt der Binary-Relecance-Methode, die Classifier Chain Methode [RPHF11] zu
verwenden. Dabei werden dhnlich zur Binary Relevance einzelne Modelle trainiert, aller-
dings erfolgt die Erstellung der Modelle nacheinander und bezieht jeweils die vorherigen

Modelle als Feature mit ins Training ein.

Das LDA-Modell, das in dieser Arbeit als unsupervised Methode zur Reduktion von Di-
mensionen eingesetzt wird, bietet noch weitere Moglichkeiten, in der Multi-Label Klassi-
fikation eingesetzt zu werden. Eine dieser Moglichkeiten stellt die Methode Labeled LDA
von Ramage et al. [RHNMO09] dar. Es handelt sich hierbei um einen supervised Mo-
dell, in dem die Topics in einer 1-zu-1-Beziehung den Labeln zugeordnet werden. Sowohl
die Wort-Label-Verteilung, als auch die Dokument-Label-Verteilung konnen gleichzeitig
auf einem gegebenen Mulit-Label-Korpus gelernt werden. Aufbauend auf dem Standard-
LDA-Modell von Blei et al. [BNJO3] und den Labeled-LDA-Modell von Ramage et al.
[RHNMO09] stellen Rubin et al. [RCSS12| drei verschiedene LDA-Modelle fiir die Multi-
Label Klassifikation vor. Darunter ein unsupervised Modell, ein supervised Modell und ein
supervised, das Abhéngigkeiten zwischen den Labeln berticksichtigt. Fiir alle genannten
LDA-Modelle existieren noch keine Implementierungen in Spark oder den verwendeten
Python-Bibliotheken.

Im Bereich Neuronale Netze gibt es vielseitige Moglichkeiten, an die Problemstellung
dieser Arbeit heranzugehen. Neben der Optimierung und Weiterentwicklung der CNNs
bieten sich weitere Netz-Architekturen an, die fiir ein Multi-Label Klassifikationsproblem
geeignet sind. Dazu gehoren Recurrent Neural Network (RNNs) [EIm90|[LXLZ15|, in de-
nen Riickkopplungen modelliert werden und Long Short Term Memory networks (LSTMs)
|[HS97], in denen Informationen gemerkt oder vergessen werden konnen. Die verschiedenen

Architekturen werden nicht nur getrennt voneinander behandelt, sondern kénnen mitein-

ander kombiniert werden [CYXT17|[DCPT18|.
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Das vorgestellte Multi-Label Brachenklassifikationsproblem bietet ein grofes Potential,
das World Wide Web zum Schliefsen von Liicken in Knowledge Bases zu nutzen und
neues Wissen zu generieren. Durch die Anwendung, Erweiterung und Skalierung der Me-
thoden aus dem Information Retrieval und dem Machine Learning ist es moglich, die
grofen Mengen des unerschlossenen und verborgenen Wissens, das tédglich weiter wéchst,

nutzbar zu machen.
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A Ubersicht der Daten

In diesem Anhang befinden sich alle Ergdnzungen des Kapitels [3l Dazu gehoren Aus-
schnitte der CC-Rohformate in Abschnitt [A.1] die Verteilungen der DBpedia-Branchen
in Abschnitt und die Browser-Darstellung einer Firma in DBpedia in Abschnitt [A.3]

A.1 Common-Crawl-Rohformate

Ein Ausschnitt aus den CC-Rohformaten WARC, WAT und WET, sind in den Abbil-

dungen [A.1] [A.2| und [A.3| zu sehen. Sie dienen als Ergénzungen der Beschreibungen aus

Kaptiel [3.1.1}]
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A.1 Common-Crawl-Rohformate

WARC/1.0

WARC-Type: response

WARC-Date: 2014-08-02T09:52:13Z

WARC-Record-ID:

Content-Length: 43428

Content-Type: application/http; msgtype=response
WARC-Warcinfo-ID:

WARC-Concurrent-To:

WARC-IP-Address: 212.58.244.61

WARC-Target-URI: http://news.bbc.co.uk/2/hi/africa/3414345.stm
WARC-Payload-Digest: shal:M63W6MNGFDWXDSLTHF7GWUPCJUH4JK3)
WARC-Block-Digest: shal:YHKQUSBOS4CLYFEKQDVGJ4570APD61JO
WARC-Truncated: length

HTTP/1.1 200 OK

Server: Apache

Vary: X-CDN

Cache-Control: max-age=0

Content-Type: text/html

Date: Sat, 02 Aug 2014 09:52:13 GMT

Expires: Sat, 02 Aug 2014 09:52:13 GMT

Connection: close

Set-Cookie: BBC-UID=...; expires=Sun, 02-Aug-15 09:52:13 GMT; path=/; domain=bbc.co.uk;

<Idoctype html public "-//W3C//DTD HTML 4.0 Transitional//EN"
"http://www.w3.0rg/TR/REC-html40/loose.dtd">
<html>
<head>
<title>

BBC NEWS | Africa | Namibia braces for Nujoma exit
</title>

Abbildung A.1: Ausschnitt des WARC-Datenformates [Com19].
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A.1 Common-Crawl-Rohformate

Envelope
WARC-Header-Metadata
WARC-Target-URI [string]
WARC-Type [string]
WARC-Date [datetime string]

Payload-Metadata
HTTP-Response-Metadata
Headers
Content-Language
Content-Encoding

HTML-Metadata
Head
Title [string]
Link [list]
Metas [list]
Links [list]
Headers-Length [int]
Entity-Length [int]

Container
Gzip-Metadata [object]
Compressed [boolean]
Offset [int]

Abbildung A.2: Grundgeriist des WAT-Datenformates [Com19].

WARC/1.0

WARC-Type: conversion

WARC-Target-URI: http://news.bbc.co.uk/2/hi/africa/3414345.stm
WARC-Date: 2014-08-02T09:52:13Z

WARC-Record-ID:

WARC-Refers-To:

WARC-Block-Digest: shal:)ROHLCS5SKMBR6EXY46WXREW7RXM64EJC
Content-Type: text/plain

Content-Length: 6724

BBC NEWS | Africa | Namibia braces for Nujoma exit

President Sam Nujoma works in very pleasant surroundings in the small but beautiful old
State House...

Abbildung A.3: Ausschnitt des WET-Datenformates [Com19].
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A.2 Verteilungen der DBpedia-Branchen

A.2 Verteilungen der DBpedia-Branchen

Die in diesem Abschnitt enthaltenen Abbildungen und Tabellen ergénzen die Exploration

der DBpedia-Daten aus Kapitel

Branche Anzahl

Branche Anzahl

Air_Transport 3927 Computer_hardware 180
Retail 1467 Arms_industry 174
Financial_services 1235 Restaurants 174
Video_game_industry 1029 Food 170
Aerospace 721 Information_technology 166
Financial_Services 707 Motion_picture 161
Telecommunications 703 Film 161
Software 682 Television 158
Banking 653 Tourism 158
Telecommunication 639 Education 157
Automotive_industry 589 Transportation 156
Manufacturing 521 Energy 156
Computer_software 485 Rail_transport 149
Internet 472 Private_Equity 148
Entertainment 421 Music 146
Mass_media 392 Information_Technology 143
Alcoholic_beverage 370 Health_care 143
Automotive 361 Shipping 139
Computer_and_video_game_industry 358 Logistics 134
Insurance 347 Marketing 134
Construction 343 Musical_instruments 133
Restaurant 325 Food_processing 133
Finance 320 Real_Estate 133
Publishing 306 Hotel 128
Conglomerate_(company) 298 Petroleum_industry 126
Engineering 282 Pharmaceutical_industry 125
Electronics 279 Animation 123
Interactive_entertainment 247 Retailer 120
Biotechnology 242 Bank 120
Mining 236 Broadcasting 118
Transport 234 Travel 113
Fashion 230 Investment 112
Shipbuilding 228 Architecture 110
Technology 220 E-commerce 109
Real_estate 218 Apparel 107
Finance_and_Insurance 210 Clothing 105
Oil_and_gas_industry 206 Electricity 104
Retailing 205 Investment_management 101
Automobile 200 Chemical_industry 101
Consumer_electronics 200 Agriculture 100
Advertising 192
Film_industry 192
Hospitality 187
Healthcare 185
Private_equity 182

Abbildung A.4: Verteilung der verwendeten dbo:industry-Branchen.
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A.2 Verteilungen der DBpedia-Branchen

Branche Anzahl

Branche Anzahl

Retail 328
Manufacturing 193
Financial services 153

Entertainment 135

Fashion 128

Telecommunications 123
Media 122

Internet 121
Software 88
Education 82
Healthcare 80
Energy 80
Shipping 7
Automotive 75
Technology 71
Banking 71

Food 69

Finance 67
Engineering 65
Restaurants 64
Mining 63
Transportation 62
Electronics 62
Film 62

Music 59
Publishing 59
Financial Services 55
Beverages 50

Abbildung A.5: Verteilung der verwendeten dbp:industry-Branchen.

Hospitality 39

Aerospace 38

Clothing 38

Travel 38

Construction 37

Aviation 37

Steel 37

Transport 35

Computer software 34
Television 33

Retailing 32

Restaurant 32

Agriculture 31

Insurance 30

Computer Software 29
Passenger transportation 29
Broadcasting 27
Biotechnology 27
Communications 26
Housebuilding 26

Video games 24
Advertising 22
Shipbuilding 22
Information technology 22
Information Technology 21
Mixed martial arts promotion 20
Television production 20
Real Estate 20

Electricity 20
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A.2 Verteilungen der DBpedia-Branchen

Branche Anzahl Branche Anzahl
Air_Transport 3927 Film_industry 192

Retail 1795 Television 191
Financial_services 1235 Private_equity 182
Video_game_industry 1029 Computer_hardware 180
Telecommunications 826 Arms_industry 174
Software 770 Information_technology 166

Aerospace 759 Motion_picture 161

Banking 724 Tourism 158
Manufacturing 714 Financial services 153
Financial_Services 707 Travel 151
Telecommunication 639 Rail_transport 149
Internet 593 Private_Equity 148
Automotive_industry 589 Broadcasting 145
Entertainment 556 Clothing 143
‘Computer_software 485 Health_care 143
Automotive 436 Information_Technology 143
Mass_media 392 Marketing 134
Finance 387 Logistics 134
Construction 380 Real_Estate 133
Insurance 377 Musical_instruments 133
Alcoholic_beverage 370 Food_processing 133
Publishing 365 Agriculture 131
Computer_and_video_game_industry 358 Hotel 128
Fashion 358 Petroleum_industry 126

Restaurant 357 Pharmaceutical_industry 125
Engineering 347 Electricity 124
Electronics 341 Animation 123

Mining 299 Media 122
Conglomerate_(company) 298 Retailer 120
Technology 291 Bank 120

Transport 269 Investment 112
Biotechnology 269 Architecture 110
Healthcare 265 E-commerce 109
Shipbuilding 250 Apparel 107
Interactive_entertainment 247 Chemical_industry 101
Education 239 Investment_management 101

Food 239 Financial Services 55

Restaurants 238 Beverages 50
Retailing 237 Aviation a7

Energy 236 Steel 37

Hospitality 226 Computer software 34

Film 223 Passenger transportation 29

Transportation 218 Computer Software 29
Real_estate 218 Communications 26

Shipping 216 Housebuilding 26
Advertising 214 Video games 24
Finance_and_Insurance 210 Information technology 22
Oil_and_gas_industry 206 Information Technology 21
Music 205 Television production 20
Consumer_electronics 200 Real Estate 20
Automobile 200  Mixed martial arts promotion 20

Abbildung A.6: Verteilung der verwendeten DBpedia-Branchen (dbo:industry und

dbp:industry kombiniert).
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A.2 Verteilungen der DBpedia-Branchen

# Branchen | dbo:industry dbp:industry | kombiniert
1 34929 10846 45775
2 A8TT 197 5074
3 1292 65 1357
4 465 19 484

5 208 8 216

6 89 4 93

7 46 0 46

8 19 0 19

9 11 0 11

10 4 0 4

11 6 0 6

12 3 0 3

13 3 0 3

15 1 0 1

20 1 0 1

Tabelle A.1: Branchen pro Unternehmen gegliedert nach dbo:industry, dbp:industry und
beide Properties kombiniert.
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A.2 Verteilungen der DBpedia-Branchen
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A.3 Darstellung Common-Crawl-Objekt

A.3 Darstellung Common-Crawl-Objekt

Die DBpedia-Darstellung der Firma Apple Inc. in einem HTML-Browser ist in Abbildung
zu sehen. Es handelt sich dabei um eine der in Kapitel genannten Zugriffsmog-
lichkeiten auf die Inhalte von DBpedia.

123



A.3 Darstellung Common-Crawl-Objekt

About: Apple

An Entity of Type : Public company, from Named Graph : http://dbpedia.org, within Data Space : dbpedia.org

Apple Inc. ['eepal iINk] ist ein kalifornisches Unternehmen mit Sitz in Cupertino, das Computer, Smartphanes und
Unterhaltungselekironik sowie Betriebssysteme und Anwendungssoftware entwickelt und vertreibt. Zudem betreibt es Intemet-
Vertriebsportale flr Musik, Flme und Software. Apple zahlt, gemessen an verschiedenen wirtschaftichen Kennzahlen, zu den
groBten Untemshmen der Welt.

Property Value

dbo:abstract = Apple Inc. Is an American multinational technology company headquartered in Cupertino, Galifornia, that designs, develops, and sells
consumer electronics, computer software, and online services. Its hardware products include the iPhone smartphone, the iPad tablet
computer, the Mac personal computer, the iPod portable media player, the Apple Watch smartwatch, and the Apple TV digital media
player. Apple’s consumer software includes the macOS and IOS operating systems, the iTunes media player, the Safari web browser,
and the ILife and IWork creativity and productivity suites. Its online services include the ITunes Store, the iOS App Store and Mac App
Store, Apple Music. and iCloud. Apple was founded by Steve Jobs, Steve Wozniak, and Ronald Wayne in April 1976 to develop and
sell personal computers. It was incorporated as Apple Gomputer, Inc. in January 1977, and was renamed as Apple Inc. in January
2007 to reflect its shifted focus toward consumer electronics. Apple (NASDAQ: AAPL) joined the Dow Jones Industrial Average in
March 2015. Apple is the world's largest information technology company by revenue, the world's largest technology company by
total assets, and the world's second-largest mobile phone manufacturer. In November 2014, in addition to being the largest publicly
traded corporation in the world by market capitalization, Apple became the first U.S. company to be valued at over US$700 billion.
The company employs 115,000 permanent full-time employees as of July 2015 and maintains 478 retail Stores in seventeen countries
as of March 2016. It operates the online Apple Store and iTunes Store, the latter of which is the world's largest music retailer. There
are over one billion actively used Apple products worldwide as of March 2016. Apple's worldwide annual revenue totaled $233 billion
for the fiscal year ending in September 2015. This revenue generation accounts for approximately 1.25% of the total United States
GDP. The company enjoys a high level of brand loyalty and, according to Interbrand's annual Best Global Brands report, has been the
world's most valuable brand for 4 years in a row, with a valuation in 2016 of $178.1 billion. The corporation receives significant
criticism regarding the labor practices of its contractors and its environmental and business practices, including the origins of source
materials. In August 2016, after a three-year investigation by the EU's competition commissioner that concluded that Apple received
“lllegal state aid” from Ireland, the EU ordered Apple to pay 13 billion euros ($14.5 billion), plus interest, in unpaid taxes. (en)

Apple Inc. [2pslmk] ist ein kalifornisches Unternehmen mit Sitz in CGupertino, das Computer, Smartpheones und

Unterhaltur 1k sowie Betri te und AnwendL entwickelt und vertreibt. Zudem betreibt es Internst-
Vertriebsportale fur Musik, Filme und Software. Apple zahlt, gemessen an verschiedenen wintschaftiichen Kennzahlen, zu den groten
Unternehmen der Welt. Apple wurde 1976 von Steve Jobs, Steve Wozniak und Ron Wayne als Garagenfirma gegrindet und zéhite zu
den ersten Herstellern von Personal Computern. Das Unternehmen trug maBgeblich zu deren Entwicklung zum Massenprodukt bei.
Bel der Einfhrung der grafischen Benutzeroberflache und der Maus in den 1980er Jahren nahm Apple mit den Gomputern Lisa und
Macintosh eine Vorreiterrolle ein. Mit dem Erscheinen des iPods (2001), des iPhones (2007) und des iPads (2010) weitete Apple sein
Geschaft sukzessive auf andere Produktbereiche aus. Es legte damit die Basis flr den bis heute anhaltenden Boom der Markte fir
Smartphones und Tabletcomputer. Der 2003 ertffnete Tunes Store fr Musik- und Film-Downloads wurde das erste kommerziell
erfolgreiche Download-Portal und formte diesen Markt entscheidend mit. Heute sind der ITunes Store und der 2008 erofinete App
Store zwei der weltgroBten Vertriebswege flr digitale Giter. (de}

dbo:assets = 3.05277E11
dbe:equity = 1.7482E11
dbo:industry = dbr:Gonsumer_gelectronics

= dbrFabless_manufacturing
dbr:Computer_hardware

= dbr:Corporate_Venture_Capital
dbrDigital_distribution

= dbr:Gomputer_software
dbo:KeyPerson = dbrArthur_D._Levinson

= dbrJonathan_lve

= dbrJeff_Wiliams_{Apple)

= dbriLuca_Maestri

= dbr:Tim_Gook
dbo:locationCity = dbr:.California

= dbr:Cupertino,_California

= dbrApple_Gampus

dbo:netincome = 5.3394E10

dbo:numberOfEmployees = 115000 (xsd:integer)

Abbildung A.8: Ausschnitt der Darstellung von Apple in DBpedia (Zugriff per
Browser iiber http://dbpedia.org/page/Apple_Inc.).

HTML-
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http://dbpedia.org/page/Apple_Inc.

B Aufbau

In den folgenden Abschnitten befinden sich ergénzende Informationen zu den Inhalten
aus Kapitel . Diese sind eine Ubersicht zu den verwendeten Nachrichtenseiten aus dem
CC-Datensatz, die sich in Abschnitt befindet. Des Weiteren ist in Abschnitt
eine Ubersicht zur Abbildung der beriicksichtigten DBpedia-Klassen auf die verwendete
Klassenstruktur des Klassifikationsproblems zu sehen. Zuletzt sind in Abschnitt die
Parameter des verwendeten CNNs dem Referenz-CNN gegeniibergestellt.
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B.1 Verwendete Nachrichtenseiten aus Common Crawl

B.1 Verwendete Nachrichtenseiten aus Common

Crawl
Domain-Such-String Anzahl Treffer in Crawl
https://www.bloomberg.com /news/articles/* 14
http://www.marketwatch.com /story /* 12.285
https:/ /www.stockwatch.com/News /* 613
https://www.thenewswire.com /archives/* 132
https://www.morningstar.com/articles/* 393
https://www.newsfilecorp.com/release /* 165
https://www.fscwire.com /newsrelease /* 49
http://www.marketwired.com/press-release/* 13.908
http://www.globenewswire.com /news-release /* 10.691
https://www.reuters.com /article /* 6
https://www.cnbe.com/2018 /* 9.790
https://www.bbc.com /news/* 7.725
https://www.nytimes.com /2018 /* 13.492
https:/ /www.washingtonpost.com /national /* 4.138
https://www.washingtonpost.com /world /* 9.311
https://www.washingtonpost.com /business,/* 4.081
https:/ /www.washingtonpost.com/local /* 7.160
https://www.washingtonpost.com/entertainment /* | 2.699
https://usatoday.com/story/* 10.653
https://www.wsj.com /articles/* 12.582
https://nypost.com /2018 /* 5.161

Tabelle B.1: Verwendete Such-Domains mit Anzahl der Treffer in der Indexsuche fiir den
November-2018-Crawl.
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B.2 Klassenmapping

B.2 Klassenmapping

Das Mapping der 102 verwendeten DBpedia-Branchen auf die 24 Marketwired-Branchen
ist in Abbildung zu sehen. Zusétzlich werden die beiden Klassen CONGLOMERATE
und MISC' eingefiihrt, wie in Kapitel beschrieben.
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B.2 Klassenmapping
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B.3 Parameter Convolutional Neural Network

B.3 Parameter Convolutional Neural Network

In Tabelle [B.2] sind die Parameter des Referenz-CNNs zur Textklassifikation von Kim

[Kim14|, dem verwendeten CNN dieser Arbeit (siehe Kapitel S. 63 und Kapitel 5.3
S. 79), gegeniibergestellt.

Parameter CNN Kim Verwendetes CNN
Embeddings Google-News-Embeddings Google-News-Embeddings
Fensterbreite Filter (3,4,5) 3
Anzahl Filter 100 100
Aktivierungsfunktion ReLU ReLU
Convolutional Layer
Pooling 1-max pooling 2-max pooling
Dropout Rate 0.5 0.5
12 Constraint 3.0 -

Batch Size 50 50
Aktivierungsfunktion P sigmoid

Fully-Connected-Layer

Tabelle B.2: Verwendete Parameter des CNNs den Parametern von Kim’s CNN [Kim14]
gegeniibergestellt.
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C Auswertung

In diesem Anhang sind die Ergdnzungen des Kapitels [6] enthalten. Zu diesen zéhlen die
in Abschnitt aufgelisteten Tabellen der Branchenverteilungen in den Trainings- und
Testdaten. In Abschnitt wird die Dimensionalitat der Feature-Vektoren fiir die ver-
schiedenen Datensétze erganzt. Aufserdem sind in Abschnitt die Ergebnisse einzelner

Modelle aufgefiihrt, in denen die Metriken fiir die einzelnen Branchen zu sehen sind.

C.1 Branchenverteilung in Trainings- und Testdaten

In den Tabellen und sind die genauen Zahlen der Verteilungen der Branchen in

den Trainings- und Testdaten aufgelistet. Die Visualisierung dieser Daten sind in Kapitel

in den Abbildungen [6.7] und [6.8) zu sehen.
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C.1 Branchenverteilung in Trainings- und Testdaten

Branche

Anzahl Dokumente

(niedrige Konfidenz)

Anzahl Dokumente

(hohe Konfidenz)

Aerospace and Defense
Agriculture

Automotive
CONGLOMERATE
Chemicals

Computers and Software
Education and Training
Electronics and Semiconductors
Energy and Utilities
Environment

Financial Services

Food and Beverage
Government

Lifestyle and Leisure

MISC
Manufacturing and Production
Media and Entertainment
Medical and Healthcare
Pharmaceuticals and Biotech
Professional Services

Real Estate and Construction
Retail

Sports

Telecom
Transportation and Logistics

Travel and Hospitality

3302
98
o173
4301
694
25281
132
930
2485

15942
1510

1339
64383
8306
18372
1236
1917
657
836
6183
0
4487
4166
2385

2152
43
4069
3377
621
23378
7
822
2309

13465
1259

905
55605
8096
17119
869
1771
520
740
4677
0
4014
3425
1880

Tabelle C.1: Verteilung der Branchen in den Dokumenten.
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C.1 Branchenverteilung in Trainings- und Testdaten

Branche

Anzahl Paragraphen Anzahl Paragraphen

(niedrige Konfidenz)

(hohe Konfidenz)

Aerospace and Defense
Agriculture

Automotive
CONGLOMERATE
Chemicals

Computers and Software
Education and Training
Electronics and Semiconductors
Energy and Utilities
Environment

Financial Services

Food and Beverage
Government

Lifestyle and Leisure

MISC
Manufacturing and Production
Media and Entertainment
Medical and Healthcare
Pharmaceuticals and Biotech
Professional Services

Real Estate and Construction
Retail

Sports

Telecom
Transportation and Logistics

Travel and Hospitality

5746
171
14498
8443
1281
61985
204
2320
6794
0
34938
4039
0
2461
191345
20076
37356
2258
5691
1303
1735
16427
0
11108
10604
9215

3781
67
11540
6396
1129
55835
136
2045
6257

28367
3293
0
1701
152610
19165
34444
1569
4936
1039
1468
13129
0
9864
8397
4116

Tabelle C.2: Verteilung der Branchen in den Paragraphen.
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C.2 Feature-Dimensionen

C.2 Feature-Dimensionen

In Tabelle wird die Dimensionalitidt der Feature-Vektoren fiir die in Kapitel [6.2] ver-
wendeten Datenséatze erganzt. Dabei ist zu sehen, dass mit der Reduzierung der Daten-
menge eine gleichzeitige Reduzierung der Feature-Dimensionalitédt einhergeht. Die Texte
werden durch das Ausschliefsen der Klasse MISC, die Entfernung irrelevanter Paragraphen

und der Verwendung eines hoheren Konfindenz-Parameters beim EL reduziert.

Paragraphen
Dokumente Paragraphen
Feature-Vektor | Dokumente ohne MISC

ohne MISC ohne MISC
(hohe Konfidenz)

BOW: 3.624.698 2.927.096 810.349 709.480
Tt-idf: 3.624.698 2.927.096 810.349 709.480
LDA: 23 23 23 23

Tabelle C.3: Dimensionen der Feature-Vektoren aus den verwendeten Datensatzen.
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C.3 Modelluntersuchung

C.3 Modelluntersuchung

Ausgewiihlte Modelle der Modellauswertung aus Kapitel werden auf die Ergebnisse

der einzelnen Branchen hin untersucht.

134



C.3 Modelluntersuchung

Das erste Modell in Abbildung ist das der logistischen Regression, das auf den
Dokumenten-Daten der niedrigen Konfidenz (Konfidenzparameter: 0,5) unter Verwendung
der BOW-Vektoren trainiert wird. Es fallt auf, dass die Branchen umso besser erkannt
werden, je haufiger sie in den Trainingsdaten vorkommen. Die Klasse MISC, die am héu-
figsten in den Daten vertreten ist, wird am besten erkannt. Dies fiithrt zu hohen Werten
in den Micro-Metriken. Wahrend die Precision fiir alle Branchen Werte > 0,7 annimmt,
liegen die Recall-Werte, insbesondere in den selten vertretenen Branchen, unterhalb von
0,7 oder sogar unter 0,5. Daher erreicht die Macro-Recall-Metrik lediglich einen Wert von
0,57.

precision recall fl-score support

Aerospace and Defense 0.83 0.35 0.49 658
Agriculture 0.82 0.56 0.67 l6

Automotive 0.83 0.50 0.63 1050

CONGLOMERATE 0.81 0.52 0.63 891

Chemicals 0.87 0.43 0.58 138

Computers and Software 0.95 0.87 0.91 5021
Education and Training 0.90 0.41 0.56 22
Electronics and Semiconductors 0.92 0.40 0.56 176
Energy and Utilities 0.87 0.63 0.73 481
Financial Services 0.85 0.73 0.79 3160

Food and Beverage 0.89 0.49 0.63 319

Lifestyle and Leisure 0.77 0.41 0.54 270

MISC 0.91 0.94 0.92 12950

Manufacturing and Production 0.89 0.70 0.78 1641
Media and Entertainment 0.91 0.80 0.86 3633
Medical and Healthcare 0.78 0.48 0.60 266
Pharmaceuticals and Biotech 0.89 0.65 0.75 400
Professional Services 0.74 0.32 0.45 125

Real Estate and Construction 0.78 0.44 0.56 163
Retail 0.85 0.60 0.70 1233

Telecom 0.80 0.56 0.66 880

Transportation and Logistics 0.89 0.72 0.79 859
Travel and Hospitality 0.79 0.53 0.63 459

micro avg 0.90 0.79 0.84 34811

macro avg 0.85 0.57 0.67 34811

weighted avg 0.89 0.79 0.83 34811

samples avg 0.87 0.82 0.82 34811

Abbildung C.1: Ergebnisse der logistischen Regression pro Label auf Dokumenten-Daten
(niedrige Konfidenz) mit BOW-Features.

135



C.3 Modelluntersuchung

Die Ergebnisse der einzelnen Branchen des linearen SVM-Modells auf den Dokumenten-
Daten der niedrigen Konfidenz, ohne der Klasse MISC, trainiert auf den BOW-Vektoren,
sind in Abbildung zu sehen. Auch hier liegen die Recall-Werte bei der Mehrheit der
Modelle teils deutlich hinter den Precision-Werte, wie bspw. fiir die Klasse Education and
Training, deren Precision-Wert mehr als doppelt so hoch ist, wie der Recall-Wert. Ten-
denziell werden Klassen umso besser erkannt, je haufiger sie vertreten sind. Der niedrige
Wert der Macro-Recall-Metrik zeigt, dass im Durchschnitt nur je 60% der Beobachtungen

fiir die einzelnen Klassen erkannt werden.

precision recall fl-score support

Aerospace and Defense 0.79 0.68 0.73 618
Agriculture 0.86 0.50 0.63 24

Automotive 0.74 0.58 0.65 1025

CONGLOMERATE 0.77 0.59 0.67 862

Chemicals 0.74 0.43 0.55 129

Computers and Software 0.94 0.91 0.92 5029
Education and Training 0.75 0.36 0.49 25
Electronics and Semiconductors 0.82 0.46 0.59 189
Energy and Utilities 0.81 0.64 0.72 515
Financial Services 0.84 0.79 0.81 3192

Food and Beverage 0.83 0.57 0.68 299

Lifestyle and Leisure 0.64 0.46 0.54 266
Manufacturing and Production 0.83 0.75 0.79 1608
Media and Entertainment 0.90 0.84 0.86 3698
Medical and Healthcare 0.73 0.54 0.62 237
Pharmaceuticals and Biotech 0.85 0.71 0.77 399
Professional Services 0.69 0.35 0.46 127

Real Estate and Construction 0.83 0.49 0.62 177
Retail 0.76 0.65 0.70 1228

Telecom 0.74 0.60 0.67 861

Transportation and Logistics 0.83 0.73 0.77 798
Travel and Hospitality 0.74 0.57 0.65 431

micro avg 0.85 0.75 0.80 21737

macro avg 0.79 0.60 0.68 21737

weighted avg 0.85 0.75 0.79 21737

samples avg 0.81 0.78 0.78 21737

Abbildung C.2: Ergebnisse lineare SVM pro Label auf Dokumenten-Daten (niedrige Kon-
fidenz) auf BOW-Features ohne der Klasse MISC.
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C.3 Modelluntersuchung

Abbildung zeigt das lineare SVM-Modell auf den Paragraphen-Daten der niedrigen
Konfidenz, das auf den Tf-idf-Vektoren trainiert wird. Die Klasse MISC' wurde fiir die
Modellbildung entfernt. Es fallt auf, dass alle Branchen aufer Agriculture und Education
and Training einen sehr hohen Precision-Wert > 0,95 aufweisen. Die Recall-Werte nehmen
fiir 18 von 22 Klassen Werte < 0,5 an. Der deutlichste Unterschied zwischen Precision-
und Recall-Werten ist mit 0,9 bei der Klasse Chemicals zu erkennen. Die beiden Klassen
Agriculture und Education and Training werden vom Klassifikator nicht zugewiesen und

somit nicht erkannt.

precision recall fl-score support

Aerospace and Defense 0.97 0.32 0.48 1112
Agriculture 0.00 0.00 0.00 37

Automotive 0.99 0.50 0.66 2865

CONGLOMERATE 0.95 0.26 0.41 1661

Chemicals 1.00 0.10 0.19 258

Computers and Software 1.00 0.84 0.91 12407
Education and Training 0.00 0.00 0.00 44
Electronics and Semiconductors 0.99 0.17 0.29 481
Energy and Utilities 0.98 0.34 0.51 1386
Financial Services 0.98 0.63 0.77 6970

Food and Beverage 1.00 0.24 0.39 817

Lifestyle and Leisure 1.00 0.11 0.19 498
Manufacturing and Production 0.98 0.55 0.70 3942
Media and Entertainment 0.99 0.71 0.83 7500
Medical and Healthcare 1.00 0.14 0.24 464
Pharmaceuticals and Biotech 0.99 0.38 0.55 1153
Professional Services 1.00 0.06 0.12 250

Real Estate and Construction 0.97 0.09 0.17 332
Retail 0.99 0.48 0.65 3241

Telecom 0.99 0.38 0.55 2201

Transportation and Logistics 0.99 0.51 0.67 2127
Travel and Hospitality 0.98 0.31 0.47 1037

micro avg 0.99 0.58 0.73 50783

macro avg 0.90 0.32 0.44 50783

weighted avg 0.99 0.58 0.71 50783

samples avg 0.63 0.60 0.61 50783

Abbildung C.3: Ergebnisse logistische Regression pro Label auf Paragraphen-Daten (nied-
rige Konfidenz) auf Tf-idf-Features ohne der Klasse MISC.
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