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Abstract

In dieser Arbeit wird ein semi-automatisches
Verfahren zur Erkennung und Extraktion re-
lationaler Regularitdten in Web-Dokumenten
prasentiert und fiir die Klassifikation im
wissensbasierten Content-Management, ba-
sierend auf Spectacle, eingesetzt. Exempla-
risch wurde das Verfahren auf Umweltinfor-
mationssysteme angewendet und die Ergeb-
nisse evaluiert.

1 Einleitung

Die Daten- und Informationsverarbeitung hat in der
Gesellschaft eine weite Verbreitung und einen hohen
Stellenwert erreicht. Ein Beispiel einer globalen An-
wendung ist das World Wide Web (WWW), durch
das auf Millionen von Seiten Informationen bereitge-
stellt werden. Die hohe Informationsvielfalt und die
heterogene Struktur erschweren jedoch eine effiziente
Suche nach geeigneten und niitzlichen Informationen
[Chakrabarti, 2000; [Leighton and Srivastava, 1997).
Insbesondere ist die Fxtraktion Kontext rele-
vanter Informationen, basierend auf der Analyse
semi-strukturierter Dokumentdl, ein auf spezielles
Domdnenwissen basierender, zeitintensiver und ma-
nuell nur bedingt durchfithrbarer Prozess. Dies ist
durch eingeschriankte Inferenz-Mechanismen, insbe-
sondere durch das Fehlen von semantischem Markup,
begriindet. Der Ansatz Wissen fiir Menschen und
Maschinen interpretierbar zu repridsentieren wird
als Semantic Web [Berners-Lee and Fischetti, 1999]
bezeichnet, welches zu einer Vielzahl von neuen An-

wendungsméglichkeiten  fithrt  [Decker et al., 199
arquhar et al., 199 Heflin et al., 1999
enjamins, . Ontologien |Guarino, 1998 wer-

den dabei zur Représentation von Informationen
und Wissen verwendet und stellen eine Grund-
lage des Semantic Web dar |Studer et al., 199
Benjamins and Fensel, 1008 llﬁlamm—mﬁ_mg
Ein Ansatz zur Wissensreprisentation durch
Ontologien wird in dem Spectacle Verfahren
[van Harmelen and van der Meer, 1999| beschrie-
ben und l&sst sich bereits auf die bestehende Struktur
des WWW und dessen Dokumente anwenden
[Harmelen, 2000]. Eine Ontologie repriisentiert hierbei
ein Modell mehrerer Web Dokumente, welches aus

In dieser Arbeit werden mit dem Begriff Dokumente
HTML und XML Dokumente im Internet oder Intranets
bezeichnet.

einer Menge von einzelnen Kategoriebeschreibungen
gebildet wird. Die Beschreibung der jeweiligen Kate-
gorien erfolgt manuell durch eine Spezifikation von
Klassifikationsregeln.

Die manuelle Deklaration der Kategoriebeschreibun-
gen in Spectacle erfordert spezielles Domdnenwissen
des Anwenders und bedeudet bei steigender Anzahl be-
ziehungsweise Komplexitdat der Dokumente einen ent-
sprechend steigenden Arbeitsaufwand. Die Notwendig-
keit der Existenz von Hintergrundwissen iiber die zu
untersuchenden Dokumente erschwert dabei die Ver-
arbeitung unbekannter Dokumente.

Ein moglicher Ansatz zur semi-automatischen Ge-
nerierung von Kategoriebeschreibungen ist die so-
genannte Web Seiten Kategorisierung
[Moore et al., 1997], bei der zum einen Kategorien
von Dokumenten identifiziert werden und zum an-
deren ungesehene Dokumente deklarierten Katego-
rien zugeordnet werden. Fiir eine semi- automati-
sche Klassifikation wurden bisher verschiedenste An-
sitze verfolgt [Craven et al., 2000; [Yang et al., 2002
|Ghani et al., 2001b; |Ghani et al., 2001al. Web Doku-
mente bieten unterschiedliche Informationsarten, die
zur Klassifikation genutzt werden kénnen. Die Repra-
sentation der Dokumente im WWW basiert auf einer
Markup Language (ML). Die Anwendung klassischer
Textklassifizierungsmethoden ist auf Web Dokumente
nur beschrénkt moglich, da die besonderen Eigenschaf-
ten und Strukturen eines Web Dokumentes im Allge-
meinen nicht in einem Textklassifizierer reprisentiert
werden konnen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Verfahren zur
semi-automatischen Generierung von Klassifikatoren
fir Webdokumente vorgestellt. Die Klassifikatoren
basieren dabei auf relationalen Struktureigenschaf-
ten der Dokumente und bendtigen kein zusétzliches
Hintergrundwissen, wodurch der Ansatz auf unbe-
kannte Dokumente anwendbar ist. Das entwickel-
te Verfahren fithrt dazu eine Analyse verschiede-
ner syntaktischer Figenschaften in den Dokumenten
durch. Hierzu werden Informationen iiber die syn-
taktische Struktur der Web-Seiten, Metadaten, Do-
kumentenadresse (URL) und relationale Figenschaf-
ten zur Generierung der Klassifikatoren beriicksich-
tigt und in einer formalen Reprdsentation darge-
stellt. Die Arbeit basiert auf vorangegangenen Ar-
beiten [Hartmann, 2002; [Stuckenschmidt et al., 2002).
In den durchgefiithrten Experimenten konnten durch-
schnittliche Erkennungsraten von 98,41 Prozent er-
reicht werden [Hartmann and Stuckenschmidt, 2002].

Die Arbeit gliedert sich wie folgt. Zunéchst er-




folgt eine Formalisierung der Problemstellung,
welche aus der Definition von logischen Pridikaten
zur Repréasentation von Dokumenten und deren Re-
lationen besteht. Dariiberhinaus wird das Lernpro-
blem fiir diesen Ansatz formalisiert. Im néchsten Ab-
schnitt wird die Vorverarbeitung der Dokumen-
te beschrieben. Die Darstellung von bekannten und
unbekannten Strukturen wird daraufhin detailiert im
Abschnitt Formale Reprisentation der Doku-
mente erldutert.Das Verfahren wurde exemplarisch
auf web-basierte Umwelt-Informations-Systeme ang-
wendet. Die Methodik der Durchfithrung der Experi-
mente und deren Ergebnisse werden im Abschnitt
erlautert. Die Arbeit schliesst mit einer Zusammenfas-
sung und gibt Ausblicke auf weitere Arbeiten.

2 Formalisierung der Problemstellung

In diesem Abschnitt wird die Transformation und for-
male Représentation von Dokumenten in logischen
Ausdriicken formalisiert und die Methodik zur Gene-
rierung relationaler Regeln mittels ILP beschrieben.
Der Ansatz verwendet eine formale Reprisenta-
tion der Web-Dokumente, welche in die Reprdsenta-
tion der logischen Struktur und in die Reprdsentation
der relationalen Struktur unterteilt wird. Die forma-
le Représentation der Dokumente und ggf. vorhande-
nes Hintergrundwissen werden zur (semi-) automa-
tischen Regelerzeugung eingesetzt, die als Klassifi-
katoren der gegebenen Dokumente verwendet werden.
Zuvor erfolgt eine Vorverarbeitung der Daten und
eine syntaktische Transformation der Dokumente.

2.1 Formalisierung der Reprisentation
strukturierter Dokumente

Im folgenden stellen wir die formale Reprisen-
tation strukturierter Dokumente durch formale
Aussagen vor, wie sie auch in der Logischen
Programmierung (LP) verwendet werden. Exem-
plarisch wird in [Boley, 2000] die Reprisentati-
on von XML Dokumenten néher beschrieben.
Weitere mogliche Anwendungen von LP und
die Anwendung im Web werden unter anderem
in [Boley, 1996; [Cabeza and Hermenegildo, 1997
Davison and Loke, 1996] vorgestellt.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die formale Repra-
sentation von HTML und XML Dokumenten betrach-
tet. Diese Dokumententypen lassen sich als Document
Object Model - DOM darstellen [Consortium, 2000a].
Ein DOM kann als ein kreisfrei gerichteter Graph be-
trachtet werden. Dabei stellen die Elemente eines Do-
kumentes Instanzen einer Strukturklasse dar, welche
als Knoten deklariert werden. Die Kanten beschreiben
die Beziehungen von Elementen in einem Dokumentf.
Dadurch wird die formale Reprdsentation der Doku-
mente auf eine formale Reprisentation eines Document
Object Models abstahiertH.

Zur Représentation der logischen Dokumentenstruk-
tur werden binidre Pridikate spezifiziert, welche Ei-
genschaften von Dokumenten (D) und den enthaltenen
Strukturen (S) ausdriicken kénnen. Die Préadikate sind
wie folgt definiert.

2Nicht zu verwechseln mit der relationalen Struktur zwi-
schen Dokumenten.

3Somit kénnen alle Dokumenttypen verarbeitet werden,
die sich als Document Object Model darstellen lassen
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Abbildung 1: Exemplarisches Graphenmodell einer
HTML Seite

1. Existenz von Strukturen - Das Pradikat
S(O,P) in D ist genau dann wahr, wenn eine
Struktur O in der Form < P > Y < /P > in
D vorkommt, wobei P der Name einer Struktur
ist.

2. Beziehungen von Strukturen - Das Pridikat
Q(Py, Py) in D ist genau dann wahr, wenn P, eine
direkte sub-Struktur von P, in D ist.

3. Eigenschaften von Strukturen - Das Pridikat
W(E,Y) in D ist genau dann wahr, wenn es fiir
ein Element F eine Zuweisung der Form F =Y
in D gibt.

Die formale Représentation wird in die Reprisen-
tation der logischen Struktur eines Dokumentes und
der relationen Struktur zwischen Dokumenten unter-
teilt. Fir die Reprisentation wird PROLOG Syntax
verwendet.

Definition der Pridikatenmenge zur
Dokumentreprésentation

Strukturierte Dokumente bestehen im Allgemeinen
aus einem document header und einem document body.
In dem head eines Dokumentes koénnen Typdeklaratio-
nen oder weitere Verarbeitungsansweisungen definiert
werden. Der body besteht aus einer Menge von Struk-
turen, Wertzuweisungen und Relationen. Fiir die Do-
kumentendarstellung wird auf Basis der o.g. binédren
Pridikate eine Grundmenge von speziellen Priadikaten
definiert, die Web Dokumente in ihrer logischen Struk-
tur beschreiben koénnen.

e Ein Dokument wird immer durch das Préadikat
document (object) représentiert.

e Jedes Dokument kann zur absoluten Identifizie-
rung das Préadikat url(object, ADRESS) aufwei-
sen.

e FElemente in den Dokumenten werden durch defi-
nierte syntaktische Deklarationen angegeben. Je-
des Element ist eine Instanz einer Strukturklasse.
Elemente werden allgemein in folgender Form an-
gegeben.

structure(object, CLASS)

Wobei CLASS der Name der Klasse ist und object
die jeweilige Instanz eindeutig refenziert, z.B.
structure(obj32, ’p’) beschreibt ein P-Tag ei-
nes HTML Dokumentes.

e Elementstrukturen in Dokumenten kénnen weite-
re Elemente beinhalten, diese Beziehung zwischen
Elementen wird durch folgende Relation dekla-
riert.

contains(parent, object)



Die Relation beschreibt somit eine Kante in ei-
nem Graphen von einem Elternknoten parent zur
Instanz object.

e Elemente konnen Attribute in der Form tag a1 =
Vlyeoy@p = Up, N > 0 besitzen. Jedes Attri-
but ist wieder ein Element. Die Attributbeziehung
der beiden Elemente wird durch folgende Relation
ausgedriickt.

attribute(parent, object)

e Werte von Elementen werden durch das Pradikat
value(object, ’VALUE’) dargestellt.

e Werte von Text-Strukturen werden durch das Pri-
dikat text_value(object, ’TEXT’) beschrie-
ben.

Die Grundmenge der Pridikate erlaubt eine vollstén-
dige Reprisentation einer logischen Dokumentstruk-
tur. Instanzen von Strukturklassen in den Dokumen-
ten werden durch das Préddikat structure(object,
CLASS) dargestellt. Dadurch kénnen unterschiedliche
Dokumententypen und vor allem unbekannte Struktu-
ren ohne zusétzliches Hintergrundwissen représentiert
werden. In dem Prozess der (semi-) automatischen Re-
gelerzeugung fiir eine Menge von Dokumenten werden
weitere Pridikate definiert, die die Menge der Pridika-
te zur Représentation eines Dokumentes einschrénken.

Formale Reprisentation von
Dokumentrelationen

Beziehungen zwischen Dokumenten werden gesondert
betrachtet. Im Allgemeinen werden die Relationen
durch folgendes Pridikat ausgedriickt

relation(docl, doc2).

Diese Aussage beschreibt eine Relation beziehungswei-
se eine gerichtete Kante im Graphenmodell von einem
Dokument doc1 zu einem Dokument doc2. Es sein an-
gemerkt, dass diese allgemeine Deklaration nicht zwi-
schen Instanzen unterschiedlicher Dokumentenmengen
unterscheidet. In der (semi-) automatischen Regeler-
zeugung wird das Pridikat daher auf eine differenzier-
te Darstellung unterschiedlicher Dokumentenmengen
erweitert.

Einschrinkungen: Durch die Grundmenge der de-
finierten Prédikate konnen XML und HTML Doku-
mente in ihrer logischen Struktur reprasentiert werden.
Folgende strukturelle Eigenschaften eines Dokumentes
bleiben in der formalen Darstellung jedoch unbeachtet:

e Die Reihenfolge des Auftretens eines Elementes.
e Document Type Angaben im header.

Eine grundlegende Einschriankung wird in Bezug auf
die Anwendbarkeit des Verfahrens gemacht. Das Ziel
des Verfahrens ist die Generierung einer Kategorie-
beschreibung fiir eine bestimmte Domiéine (closed world
assumption) und somit reprisentiert eine derartige Ge-
nerierung keine open World Beschreibung.

2.2 Definition des Lernproblems

Die definierte Pradikatenmenge bildet eine einge-
schriankte Sprache zur Beschreibung logischer Struk-
turen eines DOM. Das Lernproblem fiir diesen Ansatz
lésst sich wie folgt definieren.

Gegeben:

e Eine Menge von strukturierten Doku-
menten D aus einer Kategorie U und
eine Menge von Dokumenten D5 aus ei-
ner Kategorie W. Wobei gilt D; N Dy =
0,D1#0,Ds A0 und U # W.

e Eine Sprache A zur eingeschrénkten Be-
schreibung einer logischen DOM Struk-
tur

Gesucht:

e Ein Klassifikator k fiir ein Dokument
(D), welcher in A repriisentiert ist, fiir
den gilt:

W ={ 1 5Ly

Durch die formale Reprisentation von Web Doku-
menten entsteht eine festgelegte Menge von Pridika-
ten. Das Ziel ist es nun, eine Regel zu finden, die die
Menge der positiven Beispiele beschreibt, ohne dabei
Instanzen der negativen Beispiele zu klassifizieren. Die-
se strikte Deklaration kann durch die Angabe von y
Prozent noise abgeschwicht werden. Dabei bedeutet
diese Angabe, dass alle positiven Beispiele und y Pro-
zent der negativen Beispiele durch eine Regel beschrie-
ben werden diirfen.

Der allgemeine Lernprozess liasst sich wie folgt dar-
stellen:

1. Generierung der Menge aller verfiigbaren positi-
ven und negativen Beispiele.

2. Erstellung eines Data Sets: Eine Zufallsverteilung
generiert n Training Sets und m Test Sets. Auf
diese Sets werden alle positiven Beispiele entspre-
chend definierter Relationen und Einschrénkun-
gen verteilt.

3. Weitere Zufallsverteilung ordnet jedem positiven
Beispiel entsprechend dem gegebenen Verhiltnis
R negative Beispiele zu.

4. Jedes Training Set wird mit der Beschreibung des
Hypothesenraumes und dem Hintergrundwissen
Progol als Eingabe iibergeben.

5. Vergleich und statistische Auswertung der gene-
rierten Regeln fiir jedes Training Set.

6. Anwendung aller unterschiedlichen Regeln auf das
Test Set mit statistischer Auswertung.

Die Anzahl der TrainingSets n und das Verhéltnis R
von positiven zu negativen Beispielen wird zu Beginn
vom Lehrer angegeben.

3 Vorverarbeitung der Dokumente

Das Verfahren beginnt mit einer Vorverarbeitung der
Dokumente, die iiberpriift, ob die Dokumente in ei-
ner einheitlichen Verzeichnisstruktur und in einem ge-
meinsamen syntaktischen Format vorliegen.

3.1 Syntaktische Transformation

Die syntaktische Transformation erfolgt auf Basis eines
Document Object Models (DOM) [Consortium, 2000a],
so dass es dadurch moglich ist alle Dokumententypen,
die sich als DOM darstellen lassen, mit diesem Verfah-
ren bearbeiten und entsprechend der formalen Repra-
sentation transformieren zu lassen.



Die Transformation beruht auf einem allgemeinen
Algorithmus zur Transformation und einer generali-
sterten Reprdsentation von Text und Werten der Ele-
mente.

Allgemeine Transformation

Die allgemeine Transformation traversiert rekursiv
einen DOM Baum und iibersetzt dessen Struktur in
die formale Représentation. Der Algorithmus ist in
pseudo-code in Abbildung B dargestellt.

syntactic_transformation(DOM)

{
if NODE.DOCUMENT _NODE:

logic_sentences «— document(ID).

transform_structure (NODE. getDocumentElement)

if NODE.ELEMENT_NODE:

logic_sentences <« con-
tains(parentNode, ID).
CLASS = generali-
ze_weak (NODE. NAME)
logic_sentences <« structure(ID,
CLASS) .
Attribute = NODE.getAttributes()
for (i=0; i<Attribute.length();
i++) {
Attribute[i] = generali-
ze_weak(Attribute[i])
logic_sentences «— attribu-
te (NODE, Attribute[i])
if (Attribute[i] has Value) {
Values = Attribu-
tel[i] .getValues();
for (u=0;
u<Values.length(); u++)
{
Values[u] = generali-
ze_weak (Values[u])
logic_sentences <« va-
lue(Attribute[i], Va-
lues[ul).
}
}
}
forall Node.Childs do trans-
form_structure(Child)

if NODE.TEXT_NODE:

logic_sentences «— generali-
ze_strong(Text)

}

Abbildung 2: Algorithmus syntaktische Transformati-
on

Der Algorithmus beschreibt generell das Traversie-
ren eines Dokumentes und die Durchfithrung von Vor-
verarbeitungsschritten auf die einzelnen Attribute des
Dokumentes. Das Ergebnis stellt eine Menge von logi-
schen Ausdriicken dar, die das Dokument reprisentie-
ren.

Vorverarbeitung von Text

Bei der Darstellung von Konstanten in den Prédika-
ten wird folgende Methode zur Repréisentation verwen-
det: Fiir Struktur- bzw. Elementnamen und Werte von
Elementen wird jeweils eine abgeschwichte Repri-
sentation durchgefiihrt. Dies bedeutet eine Darstel-

lung der Konstanten in Kleinbuchstaben. Bei Instan-
zen von Text-Strukturen wird eine verstidrkte Ab-
schwichung durchgefiihrt, was zusétzlich die Entfer-
nung von Sonderzeichen (festgelegte Menge) beinhal-
tet.

Willkommen auf meiner Homepage!!!
wird zu
willkommen auf meiner homepage

abgeschwécht. Dadurch soll eine erhohte Klassifizie-
rungsrate fiir Instanzen von Text-Strukturen erreicht
werden. Andernfalls wére beispielsweise die Konstante
Homepage ungleich der Konstante homepage und wriir-
de unter Umstédnden als irrelevante Eigenschaft der
Beispiele nicht beachtet werden. Diese Abschwichung
wird auf der Annahme durchgefiihrt, dass syntaktisch
dhnliche Worte (Gross- Kleinbuchstaben und Worte
mit/ohne Sonderzeichen) eine Instanz eines abstrahier-
ten syntaktischen Konstruktes sind.

Das eigentliche Wort bleibt durch die Abschwé-
chung bestehen. Jedoch werden bestimmte Namen
oder Wortmarken bei einer starken Generalisierung, in
denen Sonderzeichen vorkommen, ebenfalls in der ab-
strakten Form dargestellt. Dies fithrt dazu, dass Eigen-
schaften fiir diese Sonderfille ebenfalls in der abstrak-
ten Darstellung gelernt werden. Fiir eine geschlossene
Menge von Dokumenten trifft dies auf alle Instanzen
zu und lasst sich somit ohne Verdnderung weiter ver-
wenden. Zur Anwendung der Klassifizierungsregel auf
ungesehene Beispiele kann zusétzlich Hintergrundwis-
sen definiert werden, welches Regeln fiir die urspriing-
liche Reprisentation bereitstellt oder ungesehene Do-
kumente nach dem beschriebenen Verfahren transfor-
miert.

Der Text immer als eine Menge von einzelnen Wor-
ten betrachtet. Als Trennsymbol der Elemente in ei-
ner Textmenge wird das Leerzeichen verwendet. Fol-
gen von Leerzeichen werden auf ein einzelnes Zeichen
reduziert, wobei eine Menge mit nur einem Leerzei-
chen nicht zuléssig ist. Die leere Menge, die durch eine
Transformation aufgrund der Generalisierung entste-
hen kann, wird nicht beachtet. Fiir eine Instanz einer
Text-Struktur mit n Elementen (nach obiger Definiti-
on) ergibt das n Prédikate in der formalen Représen-
tation. Das mehrfache Auftreten von Pradikaten der
Form text_value(ID, K) mit einer identischen Kon-
stante K ist erlaubt. Dieser Fall kann durch syntak-
tisch gleiche Worte im (Ursprungs-) Text oder durch
die abgeschwichte Reprisentation entstehen.

Die allgemeine syntaktische Transformation liegt al-
len generierten logischen Aussagen zugrunde. Ausnah-
men bestehen bei der Behandlung bestimmter HTML
Strukturen. Die jeweils verwendete Transformation
wird im folgenden Abschnitt gesondert beschrieben.

4 Formale Reprisentation der
Dokumente

Bei unbekannten Dokumenten stellt die (semi-) au-
tomatische Regelerzeugung eine multiple Anwendung
der syntaktischen Transformation von Instanzen aus
der Menge aller Dokumente dar. Anschliessend wer-
den die formalen Beschreibungen zusammen mit der
Beschreibung des Hypothesenraumes und dem ggf.
vorhandenem Hintergrundwissen dem ILP System als



Eingabe zur Verfligung gestellt.

Bei bekannten Strukturen, in dieser Arbeit auf
HTML Dokumente beschréankt, wird ein spezielles Ver-
fahren zur syntaktischen Transformation ausgewéhlter
Strukturen vorgestellt. Dadurch werden nur bestimm-
te Strukturen beachtet, wodurch eine kleinere Menge
an Pradikaten entsteht. Die einzelnen Strukturen wer-
den im Folgenden vorgestellt und deren Verarbeitung
erldutert. Die aufgefithrten Beispiele sind Experimen-
ten mit Dokumenten aus dem Bereich der theoreti-
schen Informatik der Universitdt Bremen entnommen,
welche in [Hartmann, 2002] durchgefiihrt wurden.

4.1 Reprisentation spezieller
Dokumentstrukturen

Die Deklaration einer festgelegten Strukturmenge ba-
siert auf der Annahme, dass bestimmte Strukturenf] in
Dokumenten héufiger vorkommen und relevante Infor-
mationen zur Klassifikation beinhalten kénnen. Dar-
aus folgt ein erhchtes Potential zur Klassifizierung die-
ser Strukturen. Die jeweilige Reprisentation dieser Ei-
genschaften in formalen Ausdriicken wird im Folgen-
den beschrieben.

Reprisentation von Dokumententiteln
Die Verwendung von Dokumententiteln beruht auf der
Annahme, dass das title Element ein erhohtes Potenti-
al (gegeniiber anderer HTML Kounstrukte) zur Klas-
sifizierung von Dokumenten bietet. Experimente in
[Pierre, 2000] haben ergeben, dass 89 Prozent der un-
tersuchten Web Dokumente das Title Tag verwenden,
wobei ein Titel durchschnittlich ein bis zehn Worte
enthélt.

Beispiel: Der HTML Titel T eines Dokumentes lau-
tet exemplarisch:

<title>Publications - Research Group
Theoretical Computer Science</title>

Fiir das Lernen von Klassifikationsregeln, basie-
rend auf Dokumententiteln wird das bindre Pradikat
doctitle(D, T;) definiert. Wobei fiir doctitle gelten muss

doctitle(D,T;) <« descendant(D, Q) N
structure(Q,’ title’) A
contains(Q, W) A text_value(W,T;)

Wobei gilt

descendant(A, B) «— contains(A, B)
descendant(A, C) «— contains(A, B) A
descendant(B, C)

Zur Erhohung der potentiellen Klassifizierungsrate
wird eine starke Abschwdchung auf T angewendet. Die
Menge Ts¢ ist das Ergebnis der starken Abschwichung
von T. Das Priadikat doctitle beschreibt somit sub-Titel
T; € Tsg und wird durch D eindeutig referenziert.

Tsa = {publications, research, group,

theoretical, computer, science}
Die formale Repréisentation von Tsq lautet

“Insbesondere Strukturen die laut Definition vorhanden
sein miissen und Elemente, die mit hoher Wahrscheinlich-
keit relevante Klassifizierungsdaten enthalten kénnen.

doctitle(doc135_obj0O, ’publications’).
doctitle(doc135_objO, ’research’).
doctitle(doc135_obj0O, ’group’).
doctitle(doc135_objO, ’theoretical’).
doctitle(doc135_objO, ’computer’).
doctitle(doc135_objO, ’science’).

Die Reihenfolge der einzelnen Elemente bleibt
dabei unbeachtet. Die somit entstehende Abstraktion
dient zur Erhohung der Erkennungsrate von weiteren
sub- Titeln. Daher koénnen Klassifikationsregeln,
wie im folgenden Ergebnis gezeigt, gelernt werden,
die einzelne Pradikate doctitle aus der Menge Tsa
enthalten.

Progol[Muggleton, 1995] liefert folgende Regel fiir
das o.g. Beispiel:

document (A) :- doctitle(A,research).

Die gelernte Regel klassifiziert die Beispiele im Test
Set zu 100 Prozent. Eine Erweiterung des Ansatzes
auf die Menge der Uberschriften in einem Dokument
ist denkbar. Jedoch kann dies zu einer grossen Menge
von Pradikaten im DataSet fiihren, was die gesonderte
Betrachtung zur Reduktion der Prédikatenmenge hin-
fallig machen wiirde.

Reprisentation von e-Mail Adressen
Die Verwendung von e-Mail Adressen stellt ein weite-
res Instrument zur Erkennung genereller Strukturen in
Web-Dokumenten dar. Die definierte Syntax und eine
relativ geringe Datenmenge in Bezug auf das Potential
zur Klassifizierung bieten die Moglichkeit gemeinsame
Eigenschaften effizient zu erkennen.

Die formale Représentation wird durch das Pridikat
masl wie folgt definiert.

mail(D,Q, W)

Besteht die Menge der zu untersuchenden Do-
kumente aus Dokumenten einer Domain, so kann
zwischen internen und ezternen e-Mail Adressen
unterschieden werden. Interne e-Mail Adressen einer
Domain Dom werden alle e-Mail Adressen genannt,
die als Zieldomain Dom enthalten. Alle anderen e-Mail
Adressen werden externe e-Mail Adressen genannt.
Diese Unterscheidung erfolgt in der Absicht, zum
einen Aussagen iiber eine geschlossene Menge von
Dokumenten unabhéngig ihrer Relationen zu weiteren
Instanzen (anderer Klassen) treffen zu koénnen und
zum anderen, um nur die Relationen zu externen
Instanzen analysieren zu koénnen. Eine Kombination
ergibt die komplette Menge an e-Mail Adressen einer
Dokumentenmenge.

Fiir die differenzierte Betrachtung von e-Mail Adres-
sen wird eine e-Mail Adresse in zwei Teilen dargestellt.
Zum einen wird zwischen dem e-Mail Postfach (hier Q)
und zum anderen zwischen der Domain (hier W) un-
terschieden, z.B.

hartmann Q ai fo.uni — karlsruhe.de
—_———
Q w
Fir masl gilt daher
mail(D, Q, W) « descendant(D, S) A
structure(S," a’) A attribute(S, R) A




structure(R, href') A
value(R, mailto ! +Q +' @' + W)

Es sei angemerkt, dass das an dieser Stelle verwen-
dete Pradikat value(. . .) keine korrekte Schreibweise
darstellt, es dient nur der abstrakten Darstellung.
Die Software fithrt auf den gesamten Link mehrere
Extraktionen und Umformungen durch, so dass Q
und W gewonnen werden kénnen.

Zusétzlich zu der eigentlichen e-Mail Adresse kon-
nen Attribute mit Wertzuweisungen deklariert werden,
exemplarisch wird im Folgenden dem Attribut Betreff
(subject) der Wert test zugewiesen.

hartmann@aifb.uni-karlsruhe.de?subject=test
Progol liefert bspw. folgende Regel:

document (A) :- relation(A,B), relation(B,C),
mail (C,helga, ’informatik.uni-bremen.de’).

Reprisentation von Metadaten

Eine weitere syntaktische Struktur, die in HTML

Dokumenten auftreten kann, sind Metadaten. De-

ren Relevanz zur Klassifizierung wurde unter ande-

rem im Rahmen der Arbeit von [Ghani ef al., 20014]

untersucht. Metadaten kénnen in HTML Dokumen-

ten durch sogenannte Meta-Tags spezifiziert werden

[Consortium, 1999]. Sie kénnen allgemeine Informatio-

nen iiber das Dokument, den Inhalt und notwendige

Verarbeitungshinweise des Dokumentes beinhalten.
Beispiel:

<META http-equiv="content-type"

content="text/html"; charset=iso-8859-1>

<META http-equiv="Content-Script-Type"

content="text/javascript">

<META http-equiv="Content-Style-Type"

content="text/css">

<META name="description" content="Research

Group Theoretical Computer Science">

<META name="keywords" content="theoretical, computer

science, University of Bremen, Kreowski,
publications" lang="en">

<META name="robots" content="follow">

<META name="revisit-after" content="10 days">
<META http-equiv="expires" content="0">

Ein Meta-Tag kann allgemein als Struktur mit
einem Elternknoten K und zwei Attributen A;, As
im Graphenmodell dargestellt werden. A; wird als
Menge aller Instanzen der Attributklasse http-equiv
und name angesehen. A, enthélt Instanzen der Attri-
butklasse content.

Fiir die formale Repréisentation von Meta-Tags wird
das Pradikat

metatag(I, N,C)
definiert. Fiir die Konstante N € metatag gilt

attribute(I, Q) Avalue(Q, N). Fiir die Konstante C gilt
attribute(I, W) A value(W, C). Daraus folgt

metatag(l, N, C) « descendant(D,I) A
structure(I, meta) A attribute(I, Q) A
attribute(I, W) A structure(Q, ) A
value(Q, N) A structure(W, y)
Nvalue(W, C)

Shttp://www.tzi.de/theorie /public.html)
am 18.12.2001

zugegriffen

wobei x € Ay, y € Ay und [ eine interne ID ist.

Die Reprisentation der Attributwerte N und C er-
folgt in der vorgestellten abgeschwdchten Reprdsenta-
tion. Daraus folgt, dass jedes Pradikat metatagrp die
Relation eines Elementes aus A; zu je einem Ele-
ment aus der Menge von Ay darstellt. Die Anzahl aller
(Metadaten-) Prédikate eines Dokumentes besteht aus
der Summe

Do Ipilxlvil (1)
=1

wobei n die Anzahl der MetaTags in einem Dokument,
p die Menge der Werte aus A; (i.d.R. p=1) und v die
Menge der Werte aus A ist. Falls | Ay |= 0 dann gilt

metatag(I, N).
Eine syntaktische Transformation des oben ange-
fiihrten Beispiels ergibt:

metatag(doc135_objO, ’content-type’, ’text/html’).
metatag(doc135_objO, ’content-script-type’,
’text/javascript’).

metatag(doc135_objO, ’content-style-type’, ’text/css’).

metatag(doc135_objO, ’description’, ’research’).
metatag(doc135_objO, ’description’, ’group’).
metatag(doc135_objO, ’description’, ’theoretical’).
metatag(doc135_objO, ’description’, ’computer’).
metatag(doc135_objO, ’description’, ’science’).
metatag(doc135_objO, ’keywords’, ’theoretical’).
metatag(doc135_objO, ’keywords’, ’computer’).
metatag(doc135_objO, ’keywords’, ’science’).

[...]

Metadaten sind ein umfangreiches Instrument,
um Informationen {iiber Syntar und Semantik in
Dokumenten zu hinterlegen. In Bezug auf die Klassi-
fizierung von Dokumenten bedeutet dies eine geringe
Datenmenge mit einem erhohten Potential zur Klassi-
fizierung.

Folgende Regel konnte aus dem o.g. Beispiel gewon-
nen werden, welche zu 100 Prozent die Trainigsdaten
beschreibt:

document (A) :- metatag(A,keywords,theoretical).

4.2 Reprisentation nicht spezifizierter
Dokumentenstrukturen

Die HTML Spezifikation [Consortium, 1999] bietet
vordefinierte syntaktische Konstrukte, um HTML Do-
kumente zu generieren. Eine Grundstruktur ist dabei
zwingend vorgegeben. In Fiéllen, in denen keine HTML
Dokumente, sondern XML [Consortium, 2000b] Doku-
mente vorliegen, kénnen die bisher vorgestellten Me-
chanismen nicht oder nur mit Einschrankungen iiber-
nommen werden. Ein gezieltes Suchen nach bestimm-
ten syntaktsichen Strukturen, mit denen bereits eine
Semantik verbunden wird (wie bei HTML Dokumen-
ten), kann bei XML Dokumenten (aufgrund der Mog-
lichkeit zur freien Definition struktureller Elemente)
nicht durchgefithrt werden.

Eine allgemeine Vorgehensweise zur Erkennung ge-
nereller Eigenschaften bei unbekannten Strukturen be-
ruht auf einer kompletten syntaktischen Transformati-
on der zu untersuchenden Dokumente. Dies bedeutet,
dass alle syntaktischen Strukturen innerhalb der Do-
kumente in die formale Reprisentation transformiert


http://www.tzi.de/theorie/public.html

werden. Dadurch kann eine grosse Menge von Pradi-
katen entstehen und vor allem eine grosse Anzahl an
Relationen (Elemente eines Dokumentes stehen in ei-
ner bestimmten Relation zueinander).

Exemplarisch wurden Protokolle eines studentischen
Projekted] verwendet, um einen gemeinsamen Klassi-
fikator zu lernen. Zu den XML Dokumenten lag kein
weiteres Hintergrundwissen vor und somit wurde die
gesamte Struktur transformiert. Progol liefert folgen-
de Regel fiir die Trainingsbeispiele als Ergebnis:

document (A) :- contains(A,B),
structure(B,protocol).

Durch die syntaktische Transformation der gesam-
ten Struktur der XML Dokumente lassen sich demnach
Klassifikationsregeln lernen, wodurch die Moglichkeit
zur Verabeitung syntaktisch unbekannter XML Doku-
mente gegeben ist. Jedoch ist die semantische Aussa-
gefdhigkeit einer solchen Regel unklar.

Die Transformation der gesamten Struktur kann je-
doch zu grossen Mengen von Priidikater{] fithren. Dies
hat eine entsprechende Vergrosserung des Hypothesen-
raumes zur Folge. Die Suche im Hypothesenraum kann
in diesem Fall durch Einschrinkungen (search bias)
durch den Lehrer verringert werden. Alternativ kann
in diesen Fillen eine Aufteilung grosser Trainingsmen-
gen in mehrere kleinere Mengen durchgefiithrt werden.
Die Hypothese lisst sich dann inkrementell durch ein
ILP System generieren.

4.3 Reprisentation von
Dokumentrelationen

Das Lernen von Relationen wird benutzt, um generelle
Informationen iiber Beziehungen zwischen Dokumen-
ten zu erhalten. Dadurch lassen sich, im Gegensatz zu
reinen Attribut-Werte Darstellungen, ausdrucksstér-
kere Regeln représentieren.

Relationen werden in HTML Dokumenten durch
Links deklariert [Consortium, 1999]. Diese koén-
nen als gerichtete Graphen aufgefasst werden
[Kleinberg ef al., 1999), wie exemplarisch in Abbil-
dung dargestellt. Die Abbildung beschreibt eine
mogliche relationale Struktur von Dokumenten. Wir
unterscheiden zwischen Relationen innerhalb der zu
untersuchenden Dokumentenmenge (DataSet) und
Relationen zu externen Dokumenten. Diese Unter-
scheidung kann sinnvoll sein, wenn Eigenschaften
einer geschlossenen Menge (Dokumente einer Domain
beispielsweise) beschrieben werden sollen. Analog
dazu kann die gesonderte Betrachtung von Relationen
zu Instanzen anderer Klassen betrachtet werden.

Die allgemeine Darstellung von Relationen wird wie
folgt angegeben:

relation(D1, D2)

Der Ausdruck beschreibt eine Relation von Dy zu Do,
wobei Dy und Dy Dokumente sind. Die allgemeine Be-
ziehung zweier Dokumente wird wie folgt definiert.

relation(Dy, D3) < descendant(D1, Q) A
SProjekt ViVa Libertas, Universitit Bremen

"entsprechend der Anzahl der Strukturbezeichner und
deren Relationen in den Dokumenten

Contact.html

Publication
Homepages

Personal Project

Homepages Homepages

Abbildung 3: Exemplarische Struktur einer Web Do-
main als Graph

structure(Q, a) A attribute(Q, W) A
structure(W, href) A value(W, Z) A
url(Ds, Z)

In einem Experiment konnten folgende Regeln fiir
die Trainingsbeispiele erzeugt Werdefﬁ

document (A) :- relationto(A,

’http://www.tzi.de/tzi/PROJEKTE/projekte.html’).

document (A) :- relationto(A,
*http://wuw.tzi.de/tzi/projekte.html’).
document (A) :- relationto(A,
’http://www.tzi.de/tzi/Projekte_neu’).

Das Lernen relationaler Strukturen zwischen Doku-
menten kann eingesetzt werden, um Dokumente zu
klassifizieren. Dabei kénnen Strukturen in den Doku-
menten (abgesehen von der Relation selbst) unbeach-
tet bleiben. Dies kann in strukturell heterogenen Men-
gen von Vorteil sein, da in zu stark heterogenen Men-
gen eine Klassifizierungregel womdoglich nicht generiert
werden kann.

Zur weiteren Differenzierung wird im Folgenden ge-
nauer auf interne und externe Relationen eingegangen.

Als interne Relationen werden alle Beziechungen von
Dokumenten innerhalb der Menge der zu untersuchen-
den Dokumente (DataSet) beschrieben. Interne Rela-
tionen koénnen gesondert betrachtet werden, um nur
Informationen iiber die Beziehungen der Dokumente
eines DataSets zu erhalten. Beispielsweise konnen Re-
geln verifiziert werden, die fiir jedes Dokument eine Re-
lation zu einem anderen Dokument (z.B. einer Start-
seite einer Internetprisenz) fordert.

Alle internen Dokumente werden durch das Pra-
dikat document(...) deklariert, dadurch lédsst sich
ein Pradikat fiir interne Relationen, im Folgenden
internal_relation genannt, wie folgt deklarieren

internal_relation(A, B) «— relation(A, B) A
document(A) A document(B)

Als externe Relationen werden alle Beziehungen von
Dokumenten aus der Menge der zu untersuchenden
Dokumente zu externen Dokumenten (anderer Klas-
sen) beschrieben. So lassen sich beispielsweise Relatio-
nen zu anderen Instanzen von Klassen entdecken oder
verifizieren.

8Hier wird das Pridikat relationto angegeben, weil
relation(A,B) nur eine Beziehung zwischen den Doku-
menten A und B beschreibt. Fiir eine Verwendung als Regel
ist jedoch die URL von B von Interesse. Dafiir wurde Hin-
tergrundwissen definiert, welches die URL von B deklariert:
relationto(A,U) :-relation(A,B), url(B,U).



Alle externen Dokumente werden durch das Pradi-
kat externaldoc(...) deklariert, wodurch sich das
Priadikat fiir Relationen von einem internen Doku-
ment zu einem externen Dokument, im Folgenden
externeal_relation genannt, beschreiben l&sst:

external_relation(A, B) «— relation(A, B) A
document(A) A externaldoc(B)

Neben dem hoheren Informationsgehalt und der
Moglichkeit zur gezielten Analyse von Dokumenten-
mengen, ist eine derartige Unterscheidung notwendig,
um korrekte relationale Regeln lernen zu kénnen. Denn
das ILP System hat in dieser Arbeit nur Zugriff auf
das Data Set und kann dementsprechend nur Attribu-
te von Dokumenten innerhalb des Data Sets analysie-
ren. Das Lernen relationaler Regeln wiirde auch oh-
ne Unterscheidung funktionieren, jedoch bedeutet dies
aufgrund der Negation as failure Strategie, das bei-
spielsweise ein externes Dokument keinen Dokumen-
tentitel, keine Metadaten etc. besitzt. Diese Aussage
kann jedoch nicht einfach getroffen werden, da diese
Informationen nicht bekannt sind.

5 Durchgefiihrte Experimente

Im Rahmen der durchgefithrten Experimente wurde
das entwickelte Verfahren auf Umwelt-Informations-
Systeme (UIS) angewendet. Angelehnt an die EG
Richtlinid] von 1990 wurde am 08.04.1994 das Um-
weltinformationsgesetz (UIG) in der BRD verabschie-
det. Das UIG regelt einen freien Zugang zu Umweltin-
formationen in den Behorden. Nach diesem Gesetz ist
eine Behorde zur Veroffentlichung von Umweltinforma-
tionen verpflichtet. Ein Grossteil der Behorden setzt
dabei auf die Entwicklung eines UIS, welche teilweise
durch eine Anbindung an das WWW frei zugénglich
sind. Dadurch ist es moglich, eine grosse Menge von
strukturierten Informationen und Daten in Form von
Web Dokumenten fiir die Experimente zu nutzen.

[W. Roggendorf, 1995] beschreibt detailliert not-
wendige Entwicklungsschritte und Bestandteile eines
UIS. Fiir eine Ubersicht iiber bestehende UIS sei auf
[Schliep, 2001] verwiesen.

Fiir die Experimente wurden folgende drei UIS be-
nutzt.

e Bremer Umwelt Informations System (BUISY)
http://www.umwelt.bremen.de/buisy

e Informationssystem des Umweltbundesamtes in
Wien (UBAVIE)
http://www.ubavie.gv.at

e UIS Bayern
http://www.umweltministerium.bayern.de

Diese UIS weisen eine vergleichbare Strukturierung
der Informationen auf und enthalten eine vergleichbare
Anzahl von Instanzen in den Kategorien. Fiir die Ex-
perimente wurden folgende Kategorien dieser UIS ver-
wendet: Abfall, Boden, Luft, Natur und Wasser.

Alle Dokumente wurden mittels wgetl™] unter Linux
lokal gespeichert und entsprechend dem vorgestellten
Verfahren bearbeitet.

Richtlinie iiber den freien Zugang zu Informationen
iiber die Umwelt (90/313/EWG)
Ywget -m -np -Ahtm,html -http://[UIS]

5.1 Durchfiihrung

Fiir die Generierung von Klassifikatoren fiir HTML
Dokumente wurde im Abschnitt Bl eine Menge von
Prédikaten vorgestellt. Die Experimente dienen da-
her der Uberpriifung dieser Menge, auf ihr Potenti-
al zur Klassifikation von Dokumenten. Anschliessend
werden Klassifikationsregeln fiir einzelne Kategorien in
den UIS gelernt und die Ergebnisse aufgezeigt.

Zur Generierung von Klassifikationsregeln wird das
ILP System Progol [Muggleton, 1995] verwendet. Der
Progol Ansatz von S. Muggleton basiert auf inverse
Entailment als Refinement Operator, um die speziells-
te Hypothese zu generieren. Die Suche nach der Hypo-
these, die die Beispiele und das Hintergrundwissen am
besten erkldrt ist eine general-to-specific Suche, dhn-
lich der in FOIL [Quinlan and Cameron-Jones, 1993,
durch einen refinement Graph. Progol bietet die Mog-
lichkeit ausschliesslich von positiven Beispielen zu ler-
nen [Muggleton, 1996]. Die Suche durch den Hypothe-
senraum kann durch die Definition von Mode Decla-
rations eingeschriankt werden, welche durch den Leh-
rer definiert werden miissen. Dabei kann die Verwen-
dung bestimmter Prédikate und deren Héufigkeit be-
schriinkt werden. Weiter kénnen Abbruchkriterien de-
finiert werden, um die Suche zu beschleunigen. Fiir ei-
ne detaillierte Beschreibung sei auf [Muggleton, 1995]
verwiesen.

Fiir jede Kategorie eines UIS wurden insgesamt fiinf
Durchléufe durchgefithrt. In den Durchléufen eins bis
vier wurden die verwendeten Modeb Declarations
entsprechend der Tabelle X beschréinkt. Im fiinften
Durchlauf sind alle Modeb Declarations (MD 1- 4) er-
laubt und die generierte Hypothese stellt somit das Ge-
samtergebnis der jeweiligen Kategorie dar. Die Durch-
ldufe eins bis vier dienen dabei zur Verifikation der
definierten Pridikatenmenge aus dem Abschnitt

[ Mode(b) Declarations

[ MD ] Prdadikate [ Zusatz_|
1. doctitle(D,T;)
2. metatag(I, N, C)
metatag(l, N)
3. mail(D,Q, W)
mailto_domain(D, W) mailto_domain(D,W) :- mail(D,Q,W).
mailto_postboz (D, Q) mailto_postbox(D,Q) :- mail(D,Q,W).
4. url(A, B)

Tabelle 1: Modeb Declarations der Experimente

Das Préadikat document (+object) ist dabei immer
der head der zu erstellenden Hypothese (Modeh Decla-
ration). Zusitzlich wird in jedem Durchlauf eine Mo-
deb Declaration fiir das Prédikat

relation(D1, Da)

angegeben, um relationale Klassifikatoren lernen zu
konnen .

Auf die erstellten TrainingSets werden diese Mode
Declarations angewendet und die Ergebnisse fiir jeden
Durchlauf ausgewertet. Dadurch soll das Klassifikati-
onspotential der einzelnen Pradikate untersucht wer-
den und das Gesamtergebnis fiir das wissensbasierte
Dokumentenmanagement in Spectacle verwendet wer-
den.

"1Eine Zeile der Tabelle beschreibt dabei einen Durch-
lauf.



Allen Experimenten liegt ein Verhéltnis 1:2 von po-
sitiven zu negativen Beispielen zugrunde, d.h. jedem
positiven Beispiel werden genau zwei negative Beispie-
le zugeordnet.

Fiir das Verhéltnis der Beispiele in den Training Sets
zu den Beispielen in den Test Sets wird ein Verhéltnis
von 70:30 verwendet, d.h. 70% der positiven Beispiele
befinden sich in den Training Sets. Die verbleibenden
30% werden im Test Set verwendet.

Die Berechnung der Accuracy basiert auf folgenden
vier Klassifikationsergebnissen:

1. P(A): Die Menge der (tatséchlich) positiven Bei-
spiele, die durch die Hypothese als positive Bei-
spiele klassifiziert wurden.

2. = P(A): Die Menge der (tatsichlich) positiven Bei-
spiele, die durch die Hypothese als negativ klassi-
fiziert wurden.

3. =P(—A): Die Menge der (tatséchlich) negativen
Beispiele, die durch die Hypothese als negativ
klassifiziert wurden.

4. P(-A): Die Menge der (tatséichlich) negativen
Beispiele, die durch die Hypothese als positiv klas-
sifiziert wurden.

Die Accuracy beschreibt das Verhéltnis aller korrekt
klassifizierten Beispiele zu der Menge aller vorhande-
nen Beispiele in einem Data-Set, sie wird wie folgt be-
rechnet.

P(A) + —~P(-A)

Acc. = P(A) + —P(A) + ~P(=A) + P(-A)

* 100

In Féllen, in denen keine Hypothese aus den Trai-
ning Sets generiert werden konnte, wird jeweils ein ’ -’
in den Tabellen angegeben.

5.2 Verifikation der Pradikatenmenge

Im Folgenden werden die definierten Priadikate aus Ab-
schnitt B in Bezug auf ihre Klassifikationsrate unter-
sucht und ausgewertet. Fiir die Bewertung des Po-
tentials der einzelnen Prédikate wird die erreichte
Klassifikationsrate auf das jeweilige Test Set angege-
ben. Fiir eine detaillierte Evaluierung der Prédika-
te sei auf [Hartmann, 2002] verwiesen. Es konnte ge-
zeigt werden, dass die Pradikate doctitle(D,T;) und
metatag(I, N, C) noch ausreichende Klassifikationsra-
ten erzielen konnen. Im Gegensatz dazu haben jedoch
die Préadikate mail(D,Q, W) und url(A, B) schlechte
Ergebnisse erzielt. Hierbei sei anzumerken, dass teil-
weise sehr unterschiedliche Klassifikationsraten zwi-
schen den getesteten Systemen erzielt worden sind,
welches auf eine unterschiedliche Struktur der Doku-
mente zuriickzufithren ist. Dazu zdhlen insbesondere
die Ergebnisse des mail Pradikates. Die einzelnen Er-
gebnisse sind in Tabelle B aufgefiihrt.

[ Pradikat [ BUISY [ Ubavie | Bayern | Gesamt Accuracy |
doctitle(D, T;) 89,4 99,78 72,83 87,34
metatag(I, N,C) | 98,53 100 58,67 85,73
mail(D, Q, W) . 98,63 20 39,54
wrl(A, B) 13,81 99,61 93,03 68,82

Tabelle 2: Gesamtauswertung nach einzelnen Pradika-
ten

5.3 Ergebnisse

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse
der Anwendung auf die drei verwendeten Umwelt-
Informations-Systeme beschrieben.

Das BUISY System
Das Bremer Umwelt-Informations-System (BUISY)
stellt ein Umwelt-Informations-System fiir die Offent-
lichkeit dar und dient der Behorde zur internen Kom-
munikation und Koordinierung von Arbeitsprozessen.
Ausgenommen von der Kategorie Natur konnten fiir
alle Kategorien Klassifikationsregeln gelernt werden,
die keine Missklassfikationen enthalten (siehe Tabelle
B).
Umweltbundesamt Wien
Das Wiener Gesamtergebnis (Tabelle Hl) zeigt das ho-
he Potential und die Bedeutung von Metadaten in den
Dokumenten. Eine einfache Attribut Werte Paar Re-
prasentation reicht in diesem Fall aus, um fiinf Kate-
gorien in einem UIS ohne Fehler zu klassifizieren.

UIS Bayern

Das UIS Bayern enthielt eine vergleichsweise hohe An-
zahl von heterogen strukturierten Dokumenten, wel-
ches sich in den generierten Regeln niederschlégt. Den-

noch konnten gute Klassifikationsraten erzielt werden
(siche Tabelle H).

5.4 Anwendung im wissensbasierten
Content-Management

Ein  Verfahren zum wissensbasierten  Content-
Management wurde von der Freien Universitit
Amsterdam (Vrije Universiteit) und der niederléndi-
schen Unternehmung Aldministratodd mit dem Tool
Spectacle [van Harmelen and van der Meer, 1999)
vorgestellt. Der Ansatz verwendet Ontologien zur
Beschreibung von Web-Seiten, die zur Verifikation
der Dokumente eingesetzt werden. Der Schwerpunkt
des Ansatzes liegt in der Administration von Web-
Dokumenten. Die einzige Moglichkeit, Regeln in
Spectacle zu deklarieren, besteht in der Benutzung ei-
ner graphischen Benutzerschnittstelle. Die Deklaration
der Regeln, die Integritédtszustdnde von Dokumenten
beschreiben, setzt syntaktisches und unter Umstédnden
auch semantisches Doménenwissen des Anwenders
voraus. Mit dem vorgestellten Verfahren lassen sich
nun dhnlich ausdrucksstarke Regeln semi-automatisch
lernen, wodurch eine manuelle Deklaration hinfillig
wird.

Die Anwendung der gelernten Regeln in Spec-
tacle wird in diesem Abschnitt exemplarisch am Wie-
ner Umweltbundesamt demonstriert. Dazu wurden in
Spectacle die ersten vier Verzeichnisebenen (insge-
sammt 629 Dokumente) des UIS Wien und die erzeug-
ten Regeln (siehe Tabelle H) verwendet.

Die Anwendung wird dabei analog zu dem beschrie-
benen Verfahren durchgefiihrt. Im ersten Schritt wur-
den die Kategorien in Spectacle definiert (sieche Abbil-
dung H).

Anschliessend erfolgte die Definition der Regeln in
der Spectacle GUI. Dieser Schritt ist nun ohne spe-
zielles Hintergrundwissen iiber die zu untersuchenden
Dokumente durchfithrbar. Exemplarisch wird die Re-
gel fiir die Kategorie Natur in Abbildung [ gezeigt.

http://www.aidminist rator.nl
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[ BUISY Gesamtergebnis |

[ Kategorie ] Hypothese(n) | P(A) [ -P(A) [ -P(-A) | P(-A) | Acc. |
Abfall document(A) :- metatag(A,bereich,abfall). 13 0 26 0 100
Boden document(A) :-

metatag(A,keywords,bodenschutz).
document(A) :- metatag(A,keywords,boden).

11 0 22 0 100

Luft document(A) :- metatag(A,expires,thu).
document(A) :- metatag(A,bereich,luft).

28 0 56 0 100

Natur document(A) :- doctitle(A,richtlinie).
document(A) :- metatag(A,author,’zd130-13). 20 1 42 0 98,41
document(A) :- metatag(A,bereich,naturschutz).
Wasser document(A) :- metatag(A,bereich,wasser).
document(A) :- doctitle(A,fuer), 58 0 116 0 100
metatag(A,generator,microsoft).
Tabelle 3: Experiment BUISY Ergebnis
Ubavie Gesamtergebnis |
| Kategorie | Hypothese(n) | P(A) [ -P(A) | ~P(=A) [ P(=A) [ Acc. |
Abfall document(A) :- metatag(A,keywords,abfall). 22 0 44 0 100
Boden document(A) :- metatag(A,keywords,boden). 39 0 78 0 100
Luft document(A) :- metatag(A keywords,luft). 7 0 14 0 100
Natur document(A) :- metatag(A,keywords,natur). 33 0 66 0 100
Wasser document(A) :- metatag(A, ,keywords,wasser). 120 0 240 0 100

Tabelle 4: Experiment Ubavie Ergebnis
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Abbildung 4: Anwendung in Spectacle
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Abbildung 5: Typdeklaration in Spectacle

Das Ergebnis der Regelanwendung in Spectacle wird
in Abbildung [ gezeigt.

Zur Bewertung der Ergebnisse muss das Verhéltnis
der (tatséchlich) positiven Beispiele zu der Anzahl der
positiv klassifizierten Beispiele bekannt sein. Deshalb
wurde eine zusétzliche Regel in Spectacle fiir jede Ka-
tegorie definiert (mittlere Zeile in Abbildung[d), die al-
le (tatséchlich) positiven Beispiele beinhaltetld. Zuvor
wurden die eigentlichen Regeln ohne diese Zusatzregel
getestet. Das Ergebnis blieb unveradndert. Eine Verdn-
derung des Ergebnisses hitte eine Klassifikation von
(tatséichlich) negativen Beispielen als positive Beispie-
le bedeutet. Wie dem Gesamtergebnis aus Abbildung
[ zu entnehmen ist, konnten dhnliche Klassifikations-
raten, wie bei den lokalen Data Sets, erreicht werden.

3Diese Regel ist eine Search Engine Rule, welche alle
Dateien in einem bestimmten Verzeichnis klassifiziert.

Abbildung 6: Regeldeklaration in Spectacle
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Abbildung 7: Ubavie Ergebnis in Spectacle

6 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Abschnitt wurde die Anwendung des ent-
wickelten Verfahrens auf drei web- basierte Umwelt-
Informations-Systeme beschrieben und die jeweiligen
Ergebnisse ausgewertet. Im Durchschnitt konntent
Klassifikationsraten von 98,41 Prozent erreicht wer-
den. Eine detaillierte Auswertung der Ergebnisse ist
in Tabelle @ aufgefiihrt.

Die Erkennungsrate der Klassifikatoren innerhalb ei-
nes UIS ist nach den aufgezeigten Ergebnissen ausrei-
chend. In Fillen, in denen schlechtere Raten vorlie-
gen, kann neben einer moglichen Erhchung der zu un-
tersuchenden Dokumenteneigenschaften zusétzlich der
Hypothesenraum in Progol auf die Negation erweitert
werden. Dadurch kénnen Regeln gelernt werden, die
explizit Eigenschaften ausschliesen und somit Klassi-
fikatoren ggf. verbessern. Es sei angemerkt, dass sich
negierte Eigenschaften in Spectacle nicht représentie-
ren lassen. Das présentierte Verfahren ldsst sich un-
abhéngig von Spectacle verwenden, daher kénnen aus-
drucksstérkere Regeln fiir andere Anwendungen einge-
setzt werden.



UIS-Bayern Gesamtergebnis

[ Kategorie | Hypothese(n) | P(A) [ -P(A) [ -P(—A) | P(-A) | Acc. |
Abfall document(A) :- relation(A,A)
’ 6 0 12 0 100
relation(A,B), metatag(B,keywords,abfall).
Boden document(A) :- relation(A,A), relation(A,B), 7 0 14 0 100
metatag(B,keywords,bodenschutz).
Luft document(A) :- relation(A,B), relation(A,C), 4 1 10 0 93.33

metatag(C,keywords,luft).

Natur

document(A) :- relation(A,B),
url(B,’[URL]/natur/baynetna/’).
document(A) :- relation(A,B),
url(B,’[URL] /natur/jahr/’).
document(A) :- relation(A,B),
url(B,’[URL] /natur/’). 9 8 34 0

document(A) :- relation(A,B),
url(B,’[URL] /natur/schutzge/ramsar/’).
document(A) :- relation(A,B),
url(B,’[URL] /natur/schutzge/’).

84,31

Wasser

document(A) :- relation(A,B),
url(B,’[URL]/wasser/bilder/’).
document(A) :- relation(A,B), 8 0 16 0 100
url(B,’[URL]/wasser/’).

document(A) :- doctitle(A,unbenanntes),
metatag(A,generator,win).

URL: http://www.unweltministerium.bayern.de/bereiche

Tabelle 5: Experiment UIS-Bayern Ergebnis

[ Kategorie [ P(A) + -P(=A) | -P(A) + P(=A) | Accuracy |
BUISY - Abfall 39 0 100
BUISY - Boden 33 0 100
BUISY - Luft 84 0 100
BUISY - Natur 62 1 98,41
BUISY - Wasser 174 0 100
BUISY - Gesamt 99,68
Ubavie - Abfall 66 0 100
Ubavie - Boden 117 0 100
Ubavie - Luft 21 0 100
Ubavie - Natur 99 0 100
Ubavie - Wasser 360 0 100
Ubavie - Gesamt 100
Bayern - Abfall 18 0 100
Bayern - Boden 21 0 100
Bayern - Luft 14 1 93,33
Bayern - Natur 43 8 84,31
Bayern - Wasser 24 0 100
Bayern - Gesamt 95,53

[ Total [ 98,41 |

Tabelle 6: Gesamtauswertung der Experimente

Exemplarisch wurde die Software erweitert, so
dass der Datensatz des Web — KB Projektes
[Craven et al., 2000] eingelesen werden kann™. Ergeb-
nisse eines exemplarischen Lernprozesses wurden fiir
Dokumente aus dem Bereich: Veranstaltungsseite einer
Universitit (course) durchgefithrt. Fiir das Training-
Set wurden Datensétze aus drei Universitdten verwen-
det und eine weitere Universitéit fiir das Test-Set aus-
gewihlt. Dabei konnten Erkennungsraten von 64,29
und 64,44 Prozent erreicht werden. Jedoch stellt die
gelernte Regel eine zu spezielle Regel dar (overfitting)
und ist demnach nur bedingt fiir einen open world Ein-
satz zu verwenden.

Die Anwendbarkeit der Klassifikatoren in Spectacle
konnte ebenfalls demonstriert werden. Die Annahme,
dass Klassifikationsregeln fiir Web Dokumente semi-
automatisch durch die Extraktion von Struktureigen-
schaften generiert werden konnen, konnte anhand ei-
ner Reihe von Experimenten im Bereich web-basierter
Umwelt-Informations Systeme verifiziert werden. Da-
bei konnten Klassifikatoren mit einer durchschnitt-
lichen Accuracy von 98,41 Prozent erzeugt werden
(siehe Tabelle ). Eine Uberpriifung der Klassifikato-
ren durch Anwendung auf HTML Dokumente, welche

“Durch die notwendige Transformation der Dokumente
in ein giiltiges XHTML Format konnten ca. 1000 Dokumen-
te von ca. 5300 Dokumente nicht transformiert werden.

nicht einem UIS angehoren, wurden ebenfalls erfolg-
reich durchgefithr{™.

Eine Anwendung des Verfahrens auf open World
Lernprobleme wurde exemplarisch an den WebKB Da-
tensatz gezeigt. Die Ergebnisse machen jedoch weite-
re Arbeit in diesem Bereich notwendig. Insbesondere
fiir den Bereich der Vorverarbeitung und des Lernpro-
zesses werden weitere Methoden und Verfahren entwi-
ckelt werden miissen. Dies kann zu einer Entwicklung
einer eigenen Lernstrategie fithren, welche als seperate
Schicht tiber dem ILP System.
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