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1 Einleitung

Das World Wide \Veb ist inzwischen die größte und reichhaltigste frei zu-
gängliche Informationsquelle geworden. Lediglich dessen Struktur macht
es schwierig, diese Informationen auf systematischem Wege zu nutzen. In
der vorliegenden Studienarbeit wird ein Algorithmus zur autornati.'ichen
Gcncrierung von Extraktionsmustern für sernistrukturierte Websites ein-
gesetzt. Jener wurde von Chia-Hui Chang, Chun-Nan Hsu und Shao-Chen
Lui entwickelt [CHL03J. Er wurde von uns modifiziert und um einen I(las-
sifikator ergänzt, welcher von den generierten 1tustern automatisch geeig-
nete auswählt, mit ihnen Informationen extrahiert und diese in struktu-
rierter Form ausgibt.

1.1 Vision, Ziel dieser Arbeit
Im Rahmen des Sonderforschungsbereiches 588 (Humanoide Roboter), kurz
SFO 5881 wird an der Universität Karlsruhe ein menschenähnlicher Ro-
boter entwickelt, der einfache Aufgaben im Haushalt übernehmen soll.
Neben dem Erlernen solcher Tätigkeiten, sollte der Roboter auch dazu in
der Lage sein, einen möglichst natürlichen Dialog mit den Menschen in
seiner Umgebung zu führen, in dem er die für seine Aufp;aben benötigten
Informationen sammelt. Dazu zählen auch die :'Jamen der ihn umgeben.
den Personen. Im Rahmen de; SFU 588 wird ein System entwickelt, das
bekannten Personen Auskünfte erteilen und unbekannte Personen kennen
lernen kann. Holzapfel et al. stellen in "A Robot lcarns to know people -
First Contacts of a Robot" [HSE+06] ein erstes System vor, das dazu in
der Lage ist.
Ein ßeispielszenario sieht wie folgt aus: Ein auf dem Flur stehender

Roboter erkennt, ob eine vorbeigehende Person sich mit ihm unterhalten
möchte. )''1it Hilfe einer Gesichtserkennung kann das Gesicht der Person
erkannt und diese als bekannte Person identifiziert werden. Ist sie hinge-
gen unbekannt, soll der Roboter sie ansprechen und so ihre Identität in

lhttp://~~~.sfb588.uni.karlsruhe.de/
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1 Einleitung

Erfahrung bringen. Dazu wird der :lallle der Person erfragt und zusam-
llIen mit Bildern ihres Gesichtes (FaceID) sowie ihrem charakteristhichen
StimlillIluster (VoiceID) abgespeichert. Außerdem wird das Vokabular des
Spracherkeuuers um den :--JalIlender Person erweitert, falls jener bislang
nicht bekannt war.
lJm den Dialog natürlicher gestalten zu können, identifiziert Felix Put-

ze in seiner Diplomarbeit [PutOS] soziale Be-.liehungen,Interessengruppen
und Rollel!. Personen werden durch Beziehungen gewichtet miteinander
verknüpft. In dem entstehenden ;\etzwerk können Ballungen, also Inter-
es..'iengruppen, identifiziert werden. Eine Art solcher Beziehungen ist die
Koautor-Beziehung. Sind zwei Autoren an derselben Veröffentlichung be-
teiligt, impliziert dies ein gemeinsames Interessengebiet. Damit der Robo-
ter nicht im Dialog abfragen muss, was die Person bereits alles publiziert
hat und welche Arbeit mit wem zusammen geschah, soll er die ;...Iöglich-
keit haben, in der Zeit, in der er sich nicht mit jemandem unterhält, im
Internet nach den ihm bekannten Personen zu suchen, sie miteinander in
Beziehung zu setzen und über die Koautoren.Beziehung Namen von bisher
unbekannten Personen fiwlen, denen er jedoch mit eiuer gewissen \Vahr-
scheinlichkeit in Zukunft noch begegnen wird. Außer der Anwendung des
so neu hinzu gelernten Wissens im Dialog, wäre, basierend auf den recher-
chierten Daten, auch eine dynamische \Vebsite des Instituts denkbar. Dort
könnte ein "Who is Who" der Institutsrnitarbeiter samt ihrer Veröffentli-
chungen dargestellt und ArbeitsgruppeIl herausgestellt werden.

1.2 Formalisierung der Aufgabe

Forrnallautet das Ziel der vorliegenden Studienarbeit wie folgt:
Gegeben seien Vor- und ~admame einer Person. Gesucht ist nun eme

Liste wissenschaftlicher Publikationen dieser Person mit den Attributen
Autoren samt Vor- und Nachname, Zugehörigkeit und E-Mail-Adresl;e,
dem Publikatiotlstitel, Jahr und Abstmct der Publikation. Jene Liste ist
durch automatische \Vebrecherche zusammenzustellen und als CSV-Datei
(comma separated values) auszugeben.
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2 Terminologie und
Grundlagen

2.1 Informationsextra ktion

Unter lnformationsextmktion (eng!. InfoTination Extraction, 1E) versteht
man die ingenieursmäf.ige Anwendung von Verfahren aus der praktischen
Informatik, der künstlichen Intelligenz und der Computerlinguistik auf
das Problem der automatischen maschinellen Verarbeitung VOll unstruk-
turierter Information mit dem Ziel, Wissen bezüglich einer im Vorhinein
definierten Domäne zu gewinnen [Wik07].
Im Gegensatz zum Information Retneval (IR), welches als Hauptanlie-

gen das Auffinden relevanter Dokumente in einer Ansammlung hat, pro-
duziert die Informationsextraktion strukturierte Daten, die leicht weiter.
verarbeitet werden können, was VOll entscheidender Wichtigkeit für viele
Anwendungen des Text !\1inings ist.
Wie später gezeigt wird, liegt in die:;em Fall das Wis..<;en,also die At-

tribute von Publikationen, nicht vollkommen unstrukturiert vor, was den
Computerlinguistik-Beitrag etwas in den Hintergrund rücken lässt.

2.2 Webrecherche

Eine Webrecherche läuft nach dem in Abb. 2.1 dargestellten Schema ab.
Zunächst •••..ird an eine gängige Suchmaschine, z. ß. Google oder Yahoo,
eine Anfrage mit dem Vor- und Nachnamen der Person, konkateniert mit
"publications" bzw. "publikationen", gesendet. Rückgabe ist eine ~'lenge
von URLs zu potentiellen Publikationsseiten. Auf diesen Seiten wird nach
Publikationen gesucht. Werden keine gefunden, wird die Seite abgelehnt.
Wenn welche gefunden werden, besteht der nächste Schritt darin, zu je-
der auf dieser \Vebsite befindlichen Publikation die zugehörigen Attribute
zu extrahieren. Dabei sind auf der Publikations ..<;eite je Veröffentlichung
meist Autoren, Titel, Jahr, Konferenz bzw. Buchtitel sowie ein Link zu
einer PDF-Datei oder ein Link zu einer weiteren Website, auf der oft

3



2 Termüwlogie und Grundlagen

die PDF.Datei auffindbar ist, angegeben. Attribute wie Zugehörigkeit, E-
~,Iail-Adresse und Abstract hingegell sind meist nur in der PDF-Datei
selbst zu finden. Nach dem Extraktionsschritt liegt je Publikatiollsseite
eine Tabelle vor, in weicher jede Zeile die Attribute einer Publikation ent-
hält. Diese müssen nun sinllvoll vereinigt werden. Sinnvoll bedeutet, dass
nicht einfach der Inhalt aller Tabellen in eine gemeinsame Tabelle kopiert
und Duplikate eliminiert werden können. Da die Angabe von Vor- und
;.l"achnamenim Allgemeinen eine Person nicht eindeutig identifiziert, muss
unterschieden werden, ,"veIchePublikationsseiten tatsächlich von derselben
Person stammen.

,- Suchmaschinen- ~
'- Anfrage _

.~-

~

-'Publikationen
suchen

"Hartwig Holzapfel publications"

Keine r l
Pubiikat-io--ne-n-- ~L Seiteablehnen~

, Zugehörigkeiten
, E-Mail-Adressen

Aus PDFs Abstract

Publikationen

-'Attribute
extrahieren

~

~ ---'
lTabellen vereinige;;:]

Aus Website

Autoren
Titel
Jahr
Konferenz/Buchtitel
Link zu PDFlWebsite

Abbildung 2.1: Ablauf einer Webrecherche

Der Ansatz, erst die Website ulld danach die PDF-Dateien zu untersu-
chen hat einige Vorteile. Zum einen sind Pllblikationsseiten (serni-) struk.
turiert (siehe 2.4), was es ermöglicht, unüberwachte Verfahren allzU\vell-
den, die hauptsächlich auf der Struktur, in der die Daten vorliegen, beru-
hen, zum anderen ist die Klassifikation der Attribute im PDF-Dokument
einfacher, wenn bereits Autoren und Titel feststehen. Auch sollte nicht
vergessen werden, dass viele Publikationen nicht als PDF - oder PostScript-
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2.3 PubJikationsseiten

Dateien öffentlich verfügbar sind. In solchen Fällen würde ein Ansatz, der
allein auf den PDF-Dokumenten beruht, vollständig versagen.

2.3 Publikationsseiten

In Abbildung 2.2 ist ein Ausschnitt einer typischen Publikationsseitel dar-
gestellt. Am Anfang steht die Überschrift ,,Publications", gefolgt von meh-
reren Abschnitten, welche die Publikationen nach Veröffentlichungsjahr
gliedern. Je Publikation sind nun als erstes die Autoren in Kursivschrift,
danach der Publikationstitel in fetter Schrift, gefolgt von der Konferenz
oder dem Buchtitel. unter der/dem die Veröffentlichung stattfand. und
schließlich ein Link zu einem PDF-Dokument aufgeführt. Es ist nicht
immer ein PDF-Link angegeben. \\leiterhin fällt auf, dass die Jahresan-
gabe nicht nur in der Überschrift des Abschnittes, sondern auch in der
Konferenz- bzw. Buchtit.el-Zeile zu fiuden ist.
Der HT1.tL-Code zu obiger ßcispiclseite ist auszugsweise in Abbildung

2.3 aufgeführt. Es ist gut erkennbar, dass die interessanten Attribute durch
HT~'IL-Tags voneinander separiert sind und jede Publikation ein ähnli-
ches, wenn nicht sogar gleiches ~'Iuster aufweist.
Da.<;ist auf Publikation.s.seiten häufig so. Die Daten liegen in Tabellen,

Listen oder einer ähnlichen Struktur vor, in welcher linguistisches Wis-
sen nur beschränkt weiterhilft. Doch nicht nur da.<;.Diese Tabellen, Listen
etc. haben auf verschiedenen Puhlilcationsseiten ihr eigenes einheitliches
Layout und Format. Keine allgemeine "Grammatik-Regel" kann alle mögli-
chen Layouts und Formate beschreiben, so dass es nicht möglich ist, einen
festen Extraktor für alle Publikationsseiten zu bauen. Somit benötigt jede
Tabelle/Liste einen spezialisierten Extraktor, was es unpraktikabel macht,
solche per Hand zu erstellen.

2.4 Strukturiertheit von Daten und
Dokumenten

Der Begriff ,,semi-strukturiert" ist, bezogen auf das \Vorld-Wide Web, nicht
eindeutig definiert. In der KI, wie auch in dieser Arbeit, bezieht sich der
Begriff auf die Art und 'Veise, wie eine Website dargestellt wird, während
er aus Datenbanken-Sicht die Art und \Veise beschreibt, wie die inhalts-
tragenden Informationen auf einer Website organisiert sind.

Ihttp://isl.ira.uka.de/-hartvig/publications.html

http://Ihttp://isl.ira.uka.de/-hartvig/publications.html


2 Terminologie und Grundlagen

Publications
2007
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o ••h ••vior Models tor leamlng ••nd lI"'Ceptionist DiaI<H}s
r"t~ ••ch 2007, .••"tw ••,p, 8 ••IQtUITl.1007

~da" •."",~@

CJrJ>"""'~R. Burgl);,rt,R~1fMikt;t, ilnd H~rtwig~~pfel
Coqnltlon-Orl ••nl""" 80lldlnq Blodl .• of Future B••nc ••m •••.••SC<!'nanos for Hum ••nofd Horn •• Roools
In, ~I A. KMTrokil ~nd C<lm.nIU R. Burgh<lrt (Eds.), EV<llu<lbng Archit<K;bs ••~ lur l"t<lilig""ce. PilP<lrs
fTom ttw 2007 AAAJ Workshop, Menlo I>~"", Cil~romiil: AAAJ P"'~t

~ ••plw~ Kbnn. /WrrMi'!i/ HoIZilpfel, Hiwm Kemi/1Elerlfll. ~ .• WiloNl
Inh'g •••ting Face-rn lnlo ••n Inte.actlve P••••.....,-ID Leomlnq S'I'st ••m
Inl.m ••ticln<l1COflre'ence on Computer Vi~jon Syst •••••• (ICVS'07), 81ll1olf"ld, G,,~n'~, 2007

~4!z!!...aIo~

2006
H. Hp/zapfel, ~. Watbel
Provkll"') C09nltlve Functlons for tnler ••ctlve Le ••mlng wllh Speech ••nd Moltimodal Processlng
Toward COgn'tive Humanoicl Robots WoOOhcp at Hu'lIanoids 200f>, Genoa, ltaly, 2006

c.~ ".~~nn. H. Holupf81, F. Kraft.
"&tu'lIl Humlln IInbor Cornmunlc"rlon
Humiln C.ntQl"ll<l Rcbotic Sy$tems, I-ICRS, MOnch ••", Germa"y. 2006
~.;; do •••TIIou •.,!f)

Mdrt"lQ HoIzapfPi, ~Io!.• Waibel
A Multilingual [xpectations "'odel for C<;>nl••xlu"l U11•••••nc ••.• in Mixed-Initi ••liv •• Sp<>ken Di<ll<><,]ue
lnlerwt'lIcl1 2006 - tCSlP, PlttsbU'"gh PA. USA. 2006
~ do"':l1o.l.J!UIM.l

Abbildung 2.2: Ausschnitt einer typischen Publikationsseite

Wir sehen eine Web!,;ite. die einzeln aufgeführte Informationen bietet,
als strukturiert an, wenn jedes Attribut in einem Tupel mit Hilfe von
uniformen syntaktischen Mustern korrekt extrahiert werden kann. Solche
syntaktischen ~'[uster können z. B. Begrenzer (delimiters) oder die Rei-
henfolge der Attribute sein. Sie sind immer dann anwendbar, wenn die
Website automatisch, z. B. durch ein Script, generiert wurde, wolJei jedes
Attribut vom nächsten durch ein oder mehrere HT1-IL- Tags getrennt wird.
Andererseits ist eine \Vebsite unstrukturieri, wenn linguistisches \Vissen
benötigt wird, um die Attribute korrekt zu extrahieren. IHD98j gibt auch
hierfür ein Beispiel. Es sollte betont ,,,erden, dass die Strukturieriheil ei-
ner "iebsite ,'on der Granularität der Attribute abhängt, die extrahiert
werden sollen. Wenn z1lm Beispiel eine \Vcbsitc Kleinanzeigen von r.,lict-
wohnungen enthält, wobei jede Anzeige aus einem Satz, der die \Volillung
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2.4 Stmkturiertheit von Daten und Dokumenten

näher beschreibt, besteht, ist diese Seite unstrukturiert, wenn Attribute
wie \Vohnfläche,Zimmeranzahl und Preis von Interesse sind. Wird jedoch
der ganze Satz zu einer Wohnung als ein Attribut aufgefasst, ist die Seite
strukturiert.
Semistrukturierte Websites sind nicht unstrukturiert. Sie unterschei.

den sich von strukturierten Seiten durch Tupel mit fehlenden Attributen,
lIJehrwertige Attribute, variierende Attributpermutationen, Ausnahmen
und Tippfehler. Daher ist anzunehmen, dass der Inhalt einer semistruktu.
rierten Website nicht in ein strukturiertes Datenmodell passt, er also aus
semistrukturierten Daten besteht. Andersherum ist es natürlich möglich,
strukturierte Daten senJistrukturiert oder sogar unstrukturiert darzustel-
len. Publikationsseiten sind, \\-;eam Beispiel im Abschnitt 2.3 erkennbar,
im Allgemeinen semistrukturiert oder gar strukturiert. Daher genügt für
diese Studienarbeit ein Informationsextraktionsansatz für semistrukturier-
te \Vebsites.
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Abbildung 2.3: Aussdmitt einer typischen Publikationsseite • der HT:\IL-Code
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3 Vergleich gegenwärtiger
Ansätze

Zentrale Bestandteile des im Abschnitt 2.2 vorgestellten Ablaufs einer \Ve-
brecherehe sind die Suche nach Publikationen auf einer Website und die
Extraktion der zugehörigen Attribute. ßeide sind eng miteinander ver-
knüpft, schließlich wird eine PllblikatiOIl (I\lf(~h ihre Attribute iden! ifiziert.
Es ist also sinnvoll, einen An.satz zu wählen, der einerseits eine Klassifi-
zierung der \\'ebsites in publikationsenthaltende und nicht-publikations-
enthaltende Seiten ermöglicht, und andererseits aus publikationsenthal-
tenden Seiten sämtliche verfügbaren Attribute extrahiert.

3.1 Ansätze zur Informationsextraktion aus
dem Internet

Es existieren derzeit viele Verfahren, die Informationsextraktion leisteil.
Traditionelle Informationsextraktion geschieht auf Klartext. Dabei wird
linguistisches \Vissen benutzt, ,,,,ie Lexika, die den Wortschatz bestim-
men, und Parser, welche gewisse grammatikalische Strukturen erkennen.
Je nach Anwendungsbereich können solche Regeln manuell erstellt oder
auch automatisch gelernt werden. Das geht in seiner Komplexität bis hin
zum Verst.ehen natürlicher Sprache (Natural Language Processing, NLP),
[Rog051.
\Vebsit.es im Internet bieten allerdings die ~[öglichkeit, Formatierungsin.

formationen - dargestellt. durch verschiedene HTAfL- Tags, [T\V\VWC9gl-
als Hilfmittel zur korrekten Informationsextraktion einzubeziehen. Im All.
gemeinen gibt es zwei Ansätze, Hl\ITL- Tags als Grundlage zur Informa.
tionsextraktion zu nutzen; sog. Wrapper und sog. Patterns. Heide lassen
sich manuell erstellen sO\vie automatisch generieren bzw. maschinell ler-
nen. Ein Wrapper besteht aus einer :\'Ienge von Separatoren, einen für jedes
Attribut. Ein Separator besteht aus dem linken Kontext sL und dem rech.
ten Kontext sR des entsprechenden Attributes. Für das Attribut Autor der
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3 Vergleich gegenwärtiger Ansätze

ersten Publikation in Abb. 2.3 ergibt sich z. ß. bei Kontcxtticfe vier der fol-
gende Wrapper: sL :=SpcL) Html( <br» Html( <br» Html( <font»,
SR :=Html«/font» Html«br» Html«font» C1Alph(Behavior).ln
seiner Dissertation IKWD97] stellt Kushmerick ein induktives Lernverfah-
ren zur automatischen Geuerierung solcher Wrapper aus Websites mit 2
bis 44 Lernbeispielen vor. Hsu und Dung stellen in IHD98]Wrapper basie-
rend auf endlichen Automaten dar, die sie mit SoftAlealy betiteln. Auch sie
benötigen dazu einige wenige Lernbeispiele je \Vebsite mit abweichender
Struktur. Ein Pattern (Afuster, im Folgenden auch Extmktion8Tnuster) ist
eine Folge von HT~IL-Tags, welche sämtliche Attribute eines zu extrahie-
renden Datentupels enthält. Zum Beispiel \vürde das folgende ),luster in
dem Code in Abb. 2.3 auf die erste, dritte und fünfte Publikation pa."isen
und den Text, welchen die fett gedruckten Bestandteile beinhalten, extra-
hieren: <br> <br> < font> <text> < j fant> <br> < font> < text> < j font >
<br><font><text> <jfont><br><a><img><text><ja>. Einen aus-
führlicheren Überblick über verschiedene Arten von Extraktionsrnustern
gibt 11uslea in [~fus991.

3.2 Wahl eines geeigneten Ansatzes

Da traditionelle lllforrnationsextraktionsverfahren die zusätzlichen Infor-
mationen, welche HT11L-Tags bieten, nicht nutzen können und Publika-
tiorlen sehr selten in Form natürlichsprachlicher Sätze aufgelistet werden,
scheidet die Anwendung traditiOIleller Ansätze auf selnistrukturierte \Veu-
sites aus. Weiterhin ist es nicht praktikabel, für jede mögliche Publikations-
seite mehrere Wrapper oder ein Pattern manuell zu erstellen. Um \Vrapper
automatisch zu lernen - sog. Wmpper !nduction, wird je Publikationsseite
mindestens ein Lernbeispiel, besser noch zwei oder mehr, benötigt und
ein maschinelles Lernverfahren angewendet. Auch das ist im betrachteten
Szenario nicht möglich, da die !\1engeder zu untersuchenden Seiten nicht
abgeschlossen ist und einem Passanten im Dialog mit dem Roboter nicht
zugemutet werden kann, ein paar seiner Veröffentlichungen zu annotieren,
ihm also spezifische Lernbeispiele zu geben, bevor das eigentliche Ge;präch
beginnt.

In der Arbeit ,,Automatie Information Extraction from Semi-Structured
\Veb Pagcs Ey Pattern Discover)l' ICHL03] stellen Chang, HSIl und Lui
ein Verfahren vor, Patterns zu gegebenen \Vehsites automatisch zu gene-
rieren. Das von den Autoren entwickelte System IEPAD (ein Akronym
für Information Extraction based on Pattern Di~co\'Cry) findet Extrakti-
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3.2 \Va1Jl eines geeigneten Ansatzes

onsmuster für gegebene \Vebsites ohne vom Benutzer annotierte Beispiele.
Dabei werden einige ~Iustererkennungs.Tcchniken, \vie PAT.Trees, Aus-
richtung mehrerer Zeichenketten aneinander (Multiple Strmg Alignment)
sowie Algorithmen zur Übereinstimmungssuche von 1.Iustern in Texten
(Pattern AJatching) eingesetzt.
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4 PAT-Trees zur
Informationsextra ktion aus
Websites

Die Idee von Chang et al. basiert darauf, dass Informationen auf semistruk-
turierten Websites oft in einer speziellen Anordnung und Reihenfolge aus-
gerichtet sind und somit reguläre und kontinuierliche !\luster auf\lleisen.
Durch Finden solcher 11uster auf \Vebsites, kann ein Extraktor generiert
werden. Chang el al. beschreiben in ICHL031einen ?>.lustererkcullullgsal-
gorithmus, der auf Websites ohne Trainingsbeispiele anwendbar ist.
In vorliegender Studienarbeit wird jener Algorithmus in leicht abgeän-

derter Form benutzt. In den folgenden Abschnitten beschreiben wir das
Verfahren und gehen inshe.<;ondereauf die Abweichungen unserer Imple-
mentierung von der Vorlage ein.

4.1 Das Referenzsystem IEPAD
Das von Chang, Hsu und Lui implementierte System mit dem Karnen JE-
PAD besteht hauptsächlich aus drei Komponenten: Dem Pattern Disco-
verer, der eine Website als Eingabe erhält und potentielle Muster erkennt,
welche die zu extrahierenden Zieldaten enthalten. Dem Rule Generator,
der eine graphische Benut.zungsoberftäche hietet. (dpll sog. Pattern Vlew-
er) und die gefundenen :\.luster anzeigt. Hier ist es an dem !'\utzer, das
:\.luster auszuwählen, welches die gewünschten Daten extrahiert, und den
Attributen i\atnen zuzuordnen, sie also zn klassifizieren. Jene so generierte
Extraktionsregel wird für spätere Anwendungen abgespeichert. Die dritte
Komponente ist schließlich der Extractor selbst. Er extrahiert, basierend
auf der ausgewiesenen Extraktionsregel, gewünschte Informationen aus
ähnlichen \Vebsites.
Der größte Unterschied unserer Implementierung zu IEPAD liegt in der

Auswahl geeigneter Patterns. Unser System geht weiter und automati-
siert auch diesen Schritt. Daher fällt der Ru.le Generator incl. Pattern
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4 PAT- nees zur IIl[ormatioIlsextraktion aus \\:'ebsjtes

VieweT weg. Die Extraktionsregeln werdeu innerhalb des Extmctu1"Ij auto-
matisch und ohne weitere Benutzerinteraktion generiert. Da.<;ist natürlich
nur möglich, da es sich um eine abgegrenzte Domäne - die Publikationen -
handelt, zu der außerdem hinreichend großes Hintergrundwissen verfüghar
ist. t-.-Iehrdazu im Abschnitt 4.3.3.
\Vie viele "Wrapper Induction"-Systemc sucht IEPAD zunächst 1,Iuster,

um die Ränder der Datensätze zu erkennen. Danach erfolgt eiue mchrst.ufi-
ge Ausrichtung (Mulll-Level Alignment), um diese Datensätze in Attribute
zu zerlegen. Jene Ausrichtung geschieht allerdings unter Leitung des Be-
nutzers. Daher entschieden wir uns dafür, die Datensätze von vornherein
in Attribute zu zerlegen. Das lä5st zwar die zur ~lustererkennung ver-
wendete Datellstruktur (siehe Abschnitt 4.2.2) etwas größer werden, stellt
jedoch angesichts der immer größer und billiger werdenden Arbeitsspei-
cherkapazitäten heutiger Computer kein Problem dar.
Der Pattern Discoverer besteht aus einem Token Encoder, einem PAT-

Tree Constt'Uctor, einem Pattern Filter sowie einem Extmctwn Rufe Com-
poser. Ausgabe ist eine )"lenge von 11uster, die auf der in Token übersetz-
ten \Vebsite gefunden ,vurden. Die PAT-Trec-Technik [110r68, GBYS921
ist der Schlü~el, der es ermöglicht, sich wiederholende Datenrnuster effi-
zient und präzise auf Websites zu finden.
Der Ansatz unterscheidet sich von früheren Arbeiten zur ,,\Vrapper In-

ductiou" (unter Anderem von H~u selbst [HD9S]' einen Überblick gibt
1~1~lK99Ddadurch, dass hier die Extraktionsregeln auf AlusttT (Patterns)
basieren, während dort BegrenzeT (Defimiters) zu Grunde liegcll. Genau-
er gesagt, benutzen deren Extraktionsrcgeln Begrenzer, um festzulegen,
welche Zeichcnkeuc auf der \Vebsite welchem Datenattribut entspricht.
Zum Beispiel könnte eine Begrenzer-basierte Regel besagen, dass das At-
tribut ,,PuLlikationsjahr" mit dem Präfix <i> beginnt und durch ein Suffix
mit einer Zahl gefolgt von dem HT~'IL-Tag <li> endet. Danll würde ei-
ne Zeichenkette wie <i>1999</i> mit jener Regel übereinstimmen und
1999 als "Publikationsjahr" extrahiert werden. Im Gegensatz dazu würde
eine ~1uster-basierte Regel besagen, dass das Attribut "Publik.1.tionsjahr"
durch da." )"luster <i><text></i> dargestellt wird, wobei <text> für eine
bcliebige Text-Zeiehenkette steht. Die ~utzung musterbasierter anstellc
begrenzerba.."iertcr Extraktionsregeln ist darin begründet, dass die zu ex.
trahierenden Daten oft mit Hilfe vordefinicrter HT1.1L-Vorlagen generiert
werden. Das mothiert natürlich die Idee, nach solchen Vorlagen (oder
)..'Iuster) zu suchen. Zusätzlich kommen diese Muster gewöhnlich regelmä-
ßig ausgerichtet und kontinuierlich aufeinanderfolgend vor, so dass sie für
den Betrachter leicht verständlich sind. Jene Eigenschaften erlauben es
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4.2 Pattern Discoverer

auch, automatisch Extraktionsmuster solcher Vorlagen zu finden. Anders
gesagt, die Aufgabe der Generierung VOllExtraktiollsregeln kann durch
~lustererkennung ohne vom Benutzer annotierte Trainingsbeispiele, wie
sie für ,,\Vrapper Induction"-Systeme unabdingbar sind, gelöst werden.

4.2 Pattern Discoverer
In Abbildung 4.1 ist der Ablauf innerhalb des Pattern Discovercrs sowie
des Extractors dargestellt. Zu einer gegebenen HTML-Seite wird zunächst
der Token-Encoder die Seite in eine Aufzählung abstrakter Repräsentati(?
nen der HTl\Ur Tags und des dazwischen befindlichen Textes, im Folgen-
den Token-String genannt, kodiercn. Jedes Tokell wird durch eine na-
türliche Zahl repräsentiert. Der PAT-Tree Constructor 1~'lor68,GBYS921
benutzt den Token-String, um einen PAT-Tree aufzubauen, welcher im
Anschluss vom Pattern Discoverer genutzt wird, um )..luster, so genannte
maximale Wiederholungen, zu finden. Diese maximalen \Viederholungen
werden einem Filter übergeben, welcher unerv.'ünschte I\fuster herausfiltert
und Kandidat-),,'luster produziert. Schließlich überarbeitet der Extraction
Rule Composer jedes Kandidat-~"[uster und erstellt eine Extraktionsregel
in Form eines regulären Ausdrucks. Die nun folgenden Abschnitte beschrei-
ben diese Komponenten im Detail.

4.2.1 Kodierung von Websites
Da HT~lL- Tags die Basis der Repräsentation von Dokumenten im Inter-
net sind und sie selbst, wie Abschnitt 2.3 entnehmbar, die strukturellen
Informationen tragen, ist es intuitiv, die Tag-Token-Sequenz, wie sie von
den HTl\lL- Tags zwischen <body> und </body> gebildet wird, zu unter-
suchen und den Text zwischen den Tags zu vernachlässigen. Daher bietet
sich folgende Abstraktion an:

1. Jedes Tag wird als Tag-Token Html «tag_name» kodiert.

2. Der Text zwischen zwei Tags wird in einem speziellcn <text>-Token
gekapselt.

3. In Htm1C<a»-Token wird zusätzlich die URL des href-Attributs
gespeichert.

4. Kommentare (zwischen <! -- und --» und Text, der nur uerzei-
chen, Tabulatoren und Zeilenumbrüche enthält, \verden ignoriert.
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HTML.Seiten
c- rI~.---

1

1 Token Encoder
,

I , E.,TcI<...,.S""'Il
,....--PATT.=;;-j
_ Constnletor ..J

fIO,TTree"""m."",""", w_~
Panem Filter I

t Revul ••.• "'""t",
Rule Composerl

Pattem Oiscoveref
;

Menge von EKlraktionsmuslef-
Kandidaten

I Muster a~IWiihlen --l
","" •••••d••

~
' ~=~~"D_

iinfonn8tionen I
Lutrahleren----- Extractor,

Tabell'l mJl.extrahierten Dalen

Abbildung 4.1: Flussdiagrammdes Pattern Discowrersund Extractors

Jedes Token wird durch eine natürliche Zahl repra.<;entiert.Das ist die
erste Abweichung vom Referenzsystem IEPAD. Dort wird nämlich je-
dem Token ein Binärcode fester Länge zugeordnet und der PAT-Tree auf
klassischem \\Fegeals BinärhauIn implementiert. Um unsere Implemen-
tierung jedoch so einfach wie möglich zu halten, entschieden wir uns für
die Kodierung mit natürlichen Zahlen. Die zweite Abweichung liegt in
der Existenz eines speziellen Html( <a»- Tokens uno der Abspeicherung
des Textes in <text>-Token. Chang et al. speichern stattdes.'ien in je-
dem Token die ß.yte-Position des entsprechenden Tags im ursprünglichen
HT1.IL-Dokument, um den Text dort später wiederzufinden. Durch Spei-
cherung der Texte und Link.URLs erübrigt es sich, zur Infonnationsex-
traktion noch einmal in das HT)'lL-Dokument zurückkehren zu müssen.
Es entsteht ein Token-String, der alle Informationen für die weiteren Ver-
arbeitungsschritte enthält.
In IEPAD \••..ird zusätzlich zwischen sog. Block-Level Tags und Text-

Level Tags unten;chieden. Die einen definieren die Struktur eines Doku-
ments und die anderen die Charakteristiken (Format und Stil, etc.) der
Texlinhalte [CHL03, \VDG07]. ßlock-Level Tags sind z. B. Cberschriften,
Textcontainer, Listen und weitere Klassifikationen wie Tabellen und For-
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4.2 Pattern Disco\'erer

mulare. Text-Level Tags legen z. B. die Schriftart und -größe, Fett- und
Kursivschrift sowie Links und Bilder fest. Die:;eAbstraktionsstufen erlau-
ben es, Muster auf verschiedenen Ebenen zu produzieren. In uliserem Fall
sind allerdings Domäne und Granularität der zu extrahierenden Attribute
klar. Daher haben wir die Unterscheidung in B1ock- und Text-Level Tags
zwar implementiert, jedoch wird stets die feinere Aufteilung der Text-Level
Tags benutzt.
In Abbildung 4.2 ist als Beispiel der Conga Code aufgeführt. Er wird in

IK\VD971 und [CHL03J ebenfalls unter diesem Kamen rcferenziert.

<html>
1 <bead>
3 <tltle>The Congo Code</title>
~ </bead>
~ <body>

•
7 <Ht>Country Code </Ht><UL>
~ <LI>Congo <1>242</1>
9 <LI>Egypt <1>20</1>
10 <LI>Bel1ze, 501
(1 <LI>Spaln <I>34</I></UL>

13 </body>
l~ </html>

Country Code
• Conga 241
• Egypt 10
• Belize, 501
• Spain 34

Abbildung 4.2: Der Conga Code (links) und dcs.',cnAnsicht im Wcbbrowscr

Aus dem Code in Abb. 4.2 ergibt sich bei B1ock-Level-Kodierung, welche
hier lediglich aus Gründen der Übersichtlichkeit gewählt wurde, folgender
aus 13 Token bestehender Token-String:

Html«hl»Text(_)Html«/hl»Html«ul»
Html«li»Text(_)
Html«li»Text(_)
Html«li»Text(_)
Html«li»Text(_)Html«/ul»

Die Kotation wurde von Hsu in [HD98j eingeführt. Jedes Token wird als
t(v) geschrieben, wobei t die Token-Kla.••.."e und v eine Zeichenkette ist. In
der genannten Arbeit werden neben der Html ()-Klassc diverse Textklas:;en
eingeführt, z. B. für \Vörter in Großbuchstaben, numerische Zeichenketten
oder Interpunktionszeichen. Für den PAT-Tree-Ansatz genügt jedoch die
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4 PAT- Trees zur InformationsextraktjüIJ alls \lebsite!)

Unterscheidung zwischen HtmlO.Tokeu und TextO-TokeII. Der l;nter-
strich stellt eine Generalisierung von ZeichenkeUen dar und steht somit
für beliebige Stringf> der entsprechenden Kla.<;se.

Token Code
Html«ul» 0
Html«/ul» 1
Html( <li» 2
Html«/li» 3
Html«hl» 4
Html«/h1» 5
Texte) 6

Tabelle 4.1: Codif'rllug der Token

Legt man nun eine einfache Codierung (wie z. ß. in Tabelle 4.1) zugrun-
de, sieht der codierte Token-String wie folgt aus: 4650262626261

4.2.2 PAT-Trees für maximale Wiederholungen
erstellen

1Iit dem Begriff Wieder'hulung ist eine Teilzeichenkette gemeint, welche
in der Gesamtzeichenkette mindestens zweimal vorkommt. Das Konzept
der maximalen Wiederholung bezieht sich auf da.<;längste Muster und re-
duziert somit die Anzahl infrage kommender )'1uster. Die Idee ist, die
\Viederholung in beide Richtungen bis zu ihrer längsten Ausdehnung zu
erweitern. Wie in [CHL031 heißt eine \Viederholung linksmaximal (rechts-
maximal), wenn i'lienicht für alle Vorkommen nach links (rechts) erweiter-
bar ist (siehe auch ICLWOl]), Eine Wiederholung heißt maximal, wenn sie
sowohl links. als auch rechtsmaximal ist, Formal lautet die Definition wie
folgt,
Definition 1 (},faximale Wiederholung)
Sei 5 eine ZcklJenkette, Eine maximale \Viederholung a ist eirle Teilzei-
dJenkette \'On 5, die an k paarweise vcrsciJiedeneIJ Positionen PI, P2, . , . ,Pi:
in 5 ••..orkomInt, so dass für mjndestens ein i,j-Paa..r, 1~ i < j ~k, da.<;
(Pi - 1)-te Token vom (Pi - l)-teIJ Token in 5 .•'erscilieden ist (genannt
linksmaximal), und für mindestens ein x, y-Paar, 1 S x < y S k, das
(Px + [a[).te Token vom (Py + lal)-ten Token ••'erscilieden ist (genannt
rcchtsmaximal).
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4.2 Pattern Discoverer

Um automatisch sich wiederholende Muster zu finden, wird eine Daten-
struktur mit dem :\amen PAT-Tree verwendet. Jene indiziert alle Suffixe
des kodierten Taken-Strings. Ein PAT-Tree ist ein Patricia Tree (Practi-
cal Algarithm Ta Retrieve Information Coded In Alphanumeric [11or68J),
konstruiert über alle möglichen SiStrings eines Textes.
Die Bezeichnung SiString steht für semi infinite String und benennt eine

Teilfolge von Zeichen eines gegebenen Textes, in diesem Fall des Token-
Strings. Sie beginnt an einer bestimmten Pooition und dehnt sich unbe-
grenzt weit nach rechts aus - längstens bis zum Textende. Im Beispiel des
Conga Codes aus Abb. 4.2 ergeben sich somit folgende 13 SiStrings:

5 I, 4650262626261
,2, 650262626261
s3, 50262626261
s4, 0262626261
55, 262626261
s6: 62626261
57, 2626261
58, 626261
s9: 26261
slO: 6261
s11: 261
512, 61
s13: 1

Ein Patricia Tree ist in seiner ursprünglichen Form eine spezielle Im-
plementierung eines binären Digitalbaumes mit Pfadkompression (Teile
von Zeichenketten, die nicht zu Verzweigungen führen, werden übersprun-
gen). Jeder interne Knoten im Baum stellt ein unterschiedliches Bit der
Zeichenketten-Suffixe desselben Teilbaums dar. Wie bereits erwähnt, ha-
ben wir eine abgeänderte Form des Patricia Trees implementiert, bei der
ein innerer Knoten nicht nur zwischen 0 und 1 unterscheidet, sondern für
jedes Zeichen dcs vcrn'endeten Alphabets - hier also natürliche Zahlen -
einen direkten Unterbaum erlaubt. Das erspart die etwas aufwendigere
ßinärkodierung der Token, hält den Baum klein, da innerhalb des Codes
eines Tokens keine Verzweigungen mehr nötig sind, und macht das Token,
welches die Verzweigung wrursacht hat, direkt idcntifizierbar. Wie ein
Suffixbaum IGus97] speichert der Patricia Tree alle Suffix-Zeichen ketten
in den ßlattknoten. Für einen Token-String der Länge n ergeben sich Tl

SiStrings, also n Suffixe. Der resultierende PAT-Tree hat n Ulattknoten
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und im worst-case (alle internen Knoten haben Verzweigungsgrad 2) Tl-I
interne Knoten und somit eine Größe in O(n).
PAT-Trees strukturieren die Eingabe derart, da.% alle Suffixe mit dem-

selben Präfix im seiben Teilbaum abgelegt werden. Die daraus resultie-
renden Eigenschaften erweisen sich als nahezu ideal für da.<;Auffinden sich
wiederholender Muster:

1. Alle Suffixe in einem Teilbaum haben ein gemeinsames Präfix. Da:;
ist gerade die Pfadbeschriftung von der Wurzel des Baumes bis zur
Wurzel des TeilbauITlcs.

2. Die Anzahl der ßlätter im Teilbaurn entspricht genau der Anzahl an
Vorkommen der Pfad beschriftung im Token-String.

3. Jede Pfadbeschriftung repräsentiert eine rechtsmaximale \Viederho-
lung im Token.String.

Der aus dem codierten Token~String des Congo Codes (4650262626261)
entstandene PAT.Trec ist in Abbildung 4.3 aufgeführt. Er wurde aus drei-
zehn Ganzzahlsequenzen aufgebaut. Jede:; Blatt wird durch ein Quadrat,
beschriftet mit der Startposition des SiStrings, dargestellt. Zum Beispiel
entspricht Blatt 11 dem SiString, der mit dem elften Token im Token-
Strillg beginnt. Jeder interne Knoten \vird durch einen Kreis repräsen-
tiert, dessen Beschriftung die Position im Tokell-String angibt, an der die
SiStrings im Teilbaum, dessen Wurzel der interne Knoten darstellt, sich
zum ersten 1-tal unterscheiden. Zum Beispiel steht da.<;erste unterschied.
liehe Token von SiString 6 und 10 an Position 4 dieser beiden SiStrings.
Da;; gemeinsame Präfix ü;t die Pfadbeschriftung von der Wurzel bis zum
internen Knoten 4, lautet also 626.
In einem PAT-Tree werden also alle SiStrings mit demselben Präfix in

denselben Teilbaum eingeordnet. Daher bietet diese Datenstruktur sehr
effiziente Lösungen linearer Zeitkomplexität für komplexe Zeichenketten-
Suchprobleme, unter Anderem zur Suche maximaler Wiederholungen
[~lor68, Gus971. Da jeder interne Knoten eines PAT-Trees eine Verzwei-
gung aufzeigt, impliziert dieser ein unterschiedliches Token, das auf ein
gemeinsames Präfix mehrerer SiStrings folgt. Somit repr~euticrt die Kau-
tellbeschriftung von der \\furzel bis zu einem internen Knoten eine rechts-
maximale Wiederholung im Token-String. Allerdings ist nicht jede dieser
Wiederholungen auch linksmaximal. Zum Beispiel ist die Pfadbeschriftung
des internen Knotens 4 nicht linksrnaximal, da die SiStrings 6, 8 und 10
alle dasselbe Vorgängertoken Html«li» mit dem Code 2 haben. Sei der
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4.2 Pattern Discoverer

1

Abbildung 4.3: Der PAT-Tree zum Conga Code

Code des (PI: - l)-ten Tokens als Vorgängercode des SiStrings an Position
PI: bezeichnet. Damit die Pfadheschriftung eines internen Knotens v eine
maximale Wiederholung ist, müssen mindestens zwei Blätter (SiStrings)
in dem Unterbaum von v verschiedene Vorgängercodes aufweisen. Solch
ein Knoten v heiße linksverschieden. Der Definition nach pflanzt sieb die
Eigenschaft Iinksverschiedell zu sein im PAT-Tree aufwärts fort. Folglich
können alle maximalen Wiederholungen in linearer Zeit, bezogen auf die
ßaumgröße, gefunden werden.
Somit muss der PAT-Tree bei gegebener 1HlIdestwiederholungsanzahi

kund ),1indestmusterlänge 10:1 lediglich durch eine Tiefensuche traversiert
und alle Pfadbeschriftungen aufge>arnmelt werden, um alle rechtsmaxi-
malen Wiederholungen zu finden. An jedem internen Knoten wird durch
Überprüfung der Vorgängercodes aller ßlätter des Teilbaumes die Links-
rnaximalität verifiziert. Sind alle Vorgängercodes identisch, könnte diese
Wiederholung en••..eitert werden, ist somit nicht linksmaximal und kann
verworfen werden. Aufgrund des Aufbau..,>des PAT-Trees ist die links-
maximale Erweiterung jener Wiederholung in einem anderen Teilbaurn
aulfindbar. Zum Beispiel ist die Pfadbeschriftung des internen Knotens
4 nicht linksmaximal, weil die SiStrings 6, 8 lind 10 den gemeinsamen
Vorgängercode 2 haben. Die linksmaximale Erweiterung dieser Wicder-
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4 PAT-Tree.'i' zur Informationsextraktion aus Websites

holung wird sehlid;lieh beim Erreichen des internen Knotens 5 gefunden.
Die Pfadbesehriftung ergibt als maximale Wiederholung den Code 2323,
also die Token-Sequenz Html«li»Text(_)Html«li»Text(_), welche
im Token-String dreimal vorkommt.

4.2.3 Reguläre und kontinuierliche Muster finden
Wie bereits gesagt, ist der überVviegcndc Teil der gewünschten Informa~
lioneIl basierelId auf vonif'finierten Vorlagen generiert worden und kOlllmt
daher n:gelrnäßig ausgerichtet und kontinuierlich aufeinanderfolgend vor.
Um diese Eigenschaften abzudecken. uefinierell Chang et al. zwei ~lafi,e,
"Varianz" unu ,.Dichte". rvlit deren Hilfe kann entschieden werden, ob ei-
ne maximale \Viederholung ein vielversprechendes ExtraktionSIlluster dar-
stellt. Seien die Vorkommen einer maximalen \Viederholung Q aufsteigend
naeh ihrer Position geordnet, so dass PI < P2 < P3 < .. < Pk gilt, wobei
Pi die Position im kodierten Token-String angibt.
Definition 2 (Varianz)

Die Varianz eines Musters wird unter VerwelJdung der Varianz des
Intervalls (Pi+! - p;) zwischen zwei unmittelbar aufeinanderfolgelJden
Vorko1l1111cnberechnet. Sie ist der Quoticnt au,;' der Standanlabu'cicJ1Ung
des Intervalls und der mittlercn Inten-alllänge.

. a(d;11 S ; < k, d, = p,+! - p,)
varwTlce(n) = (p )/( . ) (4.1)

k-PI k-l

Definition 3 (Dichte)
Die Dichte ist definiert als der Prozentsatz der \ViederlwluIJgeJl U1I

Intcnnll zwisc1Jendem ersten und dem letzten Vorkommen.

deTls;(y(a) = ~(k_'_-_I~)_'~I"~I
Pk - PI

wobei lai dic Anzahl an Token in Q sci.

(4.2)

Im Allgemeinen sind die relevanten Informationen auf seript-generierten
Websites in Vorlagen mit kleiner Varianz (nahe .Kuli) lind großer Dichte
(nahe Eins oder größer) angeordnet. Um nun potentiell gute !\luster her-
auszufiltern, genügt ein Schwellwcrt für jedes dieser Mate. :\ur ~luster mit
einer Varianz kleiner als der Varianz-Schwellwert und eineI Dichte größer
als der Diehte-Sehwellwert werden als Kandidat~~Iuster angesehen.
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4.2 Pattern Disco~'erer

Der beschriebene Ansatz ist leicht implemelltierbar. Allerdings kann er
bei manchen Layout. Vorlagen fehlschlagen, wenn der Varianz-Schwellwert
nicht korrekt gesetzt ist. Dies liegt darin begründet, dass auch regelmäßi-
ge Muster einen großen Varianz-Koeffizienten haben können. Jener kommt
z. B. durch Zwischenüberschriften oder \Verbebanner zustande, welche die
zu extrahierenden Informationen in mehrere Teile zerlegen. Solche AUR-
nahmen verursachen maximale Wiederholungen mit großer Varianz.

4.2.3.1 Ballung der Vorkommen (Occurrence Clustering)

Um mit :\'1ustern mit einer größeren Varianz als dem spezifizierten SchwelI-
wert umgehen zu können, werden die Vorkommen eines .:\lusters zusam-
mengeballt. Dadurch lässt sich herausfinden, ob eine Partition der Vor-
kommen einen unabhängigen und regelmäßigen Block bildet. Eine einfa-
che Schleife kann diese eindimensionale Ballung vornehmen ICHL03]. Für
dieses Vorgehen wird ein weiterer Varianz-Schwellwert benötigt, welcher
die maximal erlaubte Varianz einer Partition angibt. Jener sollte auf einen
kleinen Wert gesetzt werden, um die Anzahl generierter Partitionen klein
zu halten.

4.2.4 Extraktionsmuster bilden
Zusätzlich zu der großen Varianz verursachen r•...luster mit einer Dichte
kleiner als Eins ein weiteres Problem. PAT-Trees erzeugen stets 11us-
ter für exakte Übereinstimmungen, Vorlagen mit Ausnahmen können mit
PAT-Trees nicht gefunden werden. Um auch nicht-exakte bzw. annähernde
Übereinstimmungen zu ermöglichen, wird die Alultiple String Alignment.
Technik verwendet.
Angenommen, ein Kandidat.1.Iuster habe k Vorkommen Pl,]12, ... ,Pk

im kodierten Token-String. Sei Pi der SiString, der an Pi beginnt und
an Position Pi+l - 1 endet. Das Problem liegt nun darin, die gegenseiti-
ge Ausrichtung der k - 1 SiStrings S = {Pl, P2,PJ, ... , H-d zu finden,
so dass das generalisierte ~Iuster benutzt werden kann, um alle benötig-
ten Datensätze zu extrahieren. Angenommen, es wäre z. ß. das 11uster
,,143" im kodierten Token-String ,,1432414352143524143" gefunden wor-
den. Weiterhin hätten wir das folgende Multiple String Alignment für die
Tokenfolgen ,,14324", ,,14352" und ,,143524":

I
I
I

4 3
4 3 5
4 3 5

2 4
2
2 4
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4 PAT-'nees zur InformationsextraktioTJ aus \-\-'eh.'iües

Das Extraktionsmuster kann somit zu ,,143 [51 -] 2 [41-]" generalisiert
werden, um alle drei Vorkonunen abzudecken. )'1it Hilfe solch regulärer
Ausdrücke von Datensatz-11ustern können Ausnahmen, wie fehlende At.
tribute, mehrere Attribut\verte sowieverschiedeneAttributpermutationen,
die auf Websit.esvorkommen und deren Semi-Strukturiertheit ausmachen,
behandelt werden [HD981.

"Multiple Strillg Alignrnent", also das Ausrichten mehrerer Zeichenket.
ten aneina.nder. ist eine Generalisierung des Ausrichtens zweier Zeicheu-
ketten, Letzteres ist, seien n und rn die Längen der Zeichenketten, in
O{n. m) durch dynarmsehe PrugmmTmeruny zur Berechnung der optima-
len Editierdistanz lösbar. Die Erweiterung des dynamischen Programms
auf k Zeichenketten lässt die zweidimensionale Editierabstandsmatrix je-
doch auf einen k.dimensionalen Kubus, durch den ein optimaler Pfad be-
rechnet werden muss, anwachsen. Der Aufwand liegt also in O(nk

), wobei
n die Länge der längsten vorkommenden Zeichenkette ist. Als Alternative
existiert ein Approximationsalgorithmus mit relativer Gütegarantie von
2 IGus97, S. 348ffj. Da.';heißt, dao,;sder gemeinsame ,,8COTY'.,,1 des Appro-
ximationsalgorithmus' nicht größer als das Doppelte des optimalen ,Sco-
res" der k Zeichenketten wird. Zunächst berechnet der Algorithmus den
so genannten Cenler String Sc' Das ist diejenige Zeichenkette mit dem
kleinsten aufsummierten Editierab~tand ("Consensus Error" genannt) zu
dcn restlichen k - 1 Zeichenketten. Ist der Center String einmal gefunden,
wird jede Zeichenkette iterativ daran au~gerichtct und so das ,,.\1ultiple
String Alignment" kOlL"truiert.Im Anschluss wird genau diese Ausrich-
tung der Zeichellketten aneinander genutzt, um da'i Extraktionsmu~ter zu
kOILStruiereIl.

Es wird somit auf jedes }"Iustermit einer Dichte kleiner als I der Center
Slar-Approximatiollsalgorithmus zum ,Multiple String Alignment" ange-
wendet, um das Extraktionsmuster zu generalisieren. Es ist zu beachten,
dass der Erfolg dieser Technik auf der Annahme beruht, dass die Extrak-
tionsmuster oft kontinuierlich a.neinander grenzer!.Es kOlllmtvor, dass die
Ausrichtung Extraktionsmuster mit zu vielen Alternativen hervorbringt.
Solche sind eher uninteressant, da es für l Alternativen 2' mögliche Per-
IIIutationen gibt. Daher wird eine obere Schranke m für die Anzahl an
Alternativen festgelegt. In den Experimenten von Chang et al. wurde m
gewöhnlich auf 10 gesetzt. In unseren Untersuchungen stellte sich jedoch

IGemeim ist hier der sog. "SUff( Qj pairs (SP) score;;, der aufsummierte paarweise Edi.
tierabstaud einer Zeichenkette zu allen anderen k - 1 Zeichenketten. Siehe [Gus97,
S.3431
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4.2 Pattern Discoverer

heraus, dass gerade auf größeren Puhlikationsseiten, auf denen verschiede-
ne Publikationstypen aufgeführt sind, höhere Werte benötigt werden. So
haben wir diesen Wert meist auf 100 g~tzt.

4.2.4.1 Muster-Rotation (Pattern Rotation)

Sei "CIC2C3 ... en" ein generalisiertes Extraktionsmuster, wobei Ci (1:5: i:5:
n) entweder ein Symbol oder eine Teilmenge von Eu {-} (Symbole, die
an Position i vorkommen können) ist. Cl muss jedoch nicht zwangsläufig
tatsächlich der Anfang eines gewünschten Datensatzes sein. Aus diesem
Grund wird eine Rechts-Rotationsprozedur angewendet, die das Muster
mit der Zeichenkette vor dem ersten Vorkommen PI von rechts llach links
vergleicht. Anliegen ist" auf di~e Weise die korrekte Startposition zu fin-
den und ein neues :\luster "CjCj+l... c,.,CI'" Cj_t" zu generieren. Der Pro-
zess ",,;rd solange fortgeführt, bis der Vorgängercode des ersten Vorkom-
mens nicht mit dem Code des letzten Tokens übereinstimmt. Analog wird
eine Links-Rotationsprozedur angewendet, welche da.<;:\luster mit der Zei-
chenkette nach dem letzten Vorkommen PI< von links nach rechts vergleicht.
Ist der t\achfolgercode des letzten Vorkommens derselbe wie der des er:;.
ten Tokens, so \vird das r-.:lusterzu "C2C3 ••• c,.cI" rotiert. Dieser Prozess
wird fortgesetzt, solange der :\achfolgercode des letzten Vorkommens mit
dem Code des ersten Tokens übereinstimmt. Durch diese )'Iuster-Rotation
kann der Rand der Datensätze korrekt gefunden werden.

4.2.5 Umsetzung

Bis hier hin ist unser System dem von Chang, Hsu und Lui sehr ähnlich. Es
können alle maximalen Wiederholungen, deren Länge und Anzahl an Vor-
kommen gewisse Schwellwerte überschreiten, im kodierten Token-String
mit Hilfe des aufgehaut.en PAT-TreeHeffizient gefllnde.1lwe.rdeu. \Veiterhin
werden durch den Varianzkoeffizienten und die Dichte diejenigen maxima-
len \Viederholungen herausgefiltert, welche vielversprechende Muster er-
geben. Datensätze von ~'1ustern mit großer Varianz können durch llallung
in kleinere Blöcke unterteilt werden. t\.'1ustermit kleiner Dichte werden,
basierend auf der Annahme kontinuierlichen Vorkommens, mit Hilfe von
,,~-IultipleString Alignment" generalisiert, um vollständigere Extraktions-
muster zu erhalten.
Die Unterschiede zu Chang et al. liegen zum einen in der Kodierung

der HT1'1L-Token, wir venvenden Ganzzahlcodes anstelle einer ßinärko-
dierung, was sich auch auf den Aufbau des PAT-l'rees auswirkt. Zum An-
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4 PAT- Trccs zur InforIllationsextraktioIJ aus H'cbsites

deren benutzt unser System von vornherein Text-Level-Tags, anstaU erst
mit Hilfe von Block.Level-Tags die grobe Struktur ausfindig zu machen
und später die einzelnen Segmente noch einmal zu unterteilen. Des Weite.
ren werden in den <text>- und <a>- Token die Texte und URLs aus dem
Quell.HT)'IL.Dokument gespeichert, um zur späteren Extraktion nicht
noch einmal jenes Dokument durchsuchen zu müssen.

4.3 Extractor

Die maximalen \Viederholungen, welche vom Pattern Discowrer automa.
tisch gefunden wurden, entsprechen Datensätzen, die auf einer scmistruk-
turierten Website vorkommen. Diese ~'Iuster werden allein auf Basis der
Folge von HT1H.r Token erkannt. Um jedoch zu unterscheiden, welche
).luster nützlich sind und welche nicht, ist Hintergrundwissen erforder-
lich. Wie bereits erwähnt, bieten Chang et al. hierzu dem Benutzer eine
graphische Schnittstelle. Dort werden ihm die gefundenen ~luster sowie
der jeweils extrahierte Inhalt angezeigt. Er wählt ein oder mehrere Mus-
ter aus und klflllsifiziert die Attribute, Jene :\1uster werden abgcspeichert
und können im Anschluss dazu verwendet werden, Informationen von ä1m.
lichen Websites2 zu extrahieren.
1m gegebenen Anwendungsfall (siehe Kapitell) lässt sich die Domä-

ne, aus der die zu extrahierenden Informationen stammen, allerdings gut
eingrenzen. Das ermöglicht es, unter Zuhilfenahme von Domänenwissen
aus einer Datenbank, auch die Schritte der .\lust.eraw>\vahl und Attribut.
klassifizierung zu automatisieren. \Vie da.<;im Detail geschieht, beschreibt.
Abschnitt 4.3.3. Zuvor müssen jedoch die Informationen erst einmal ext.ra-
hiert und in eine zur \Veiterverarbeitung günstigere Form gebracht. werden.
Die folgenden zwei Abschnitte beschreiben, wie da.<;erreicht werden kann.

4.3.1 Vorkommen der Muster finden

Jedes vom Pattern Discoverer gelieferte ~luster wird zUlläch.<Jtmit dem
kodierten Token-String verglichen, um aUe Vorkommen, auf die der regu-
läre Ausdruck passt, zu finden. Chang et al. schlagen zu diesem Zweck
gängige Suchalgorithmen für Zeichenketten, wie Knuth-l\lorris~Pratt oder
Boyer-Moore vor. Die von mir verwendete Kodierung der Token erlaubt

:2Als äJmlich werden dabei Websites angesehen, die VOll derselben Quelle stammen
(meist die Ergebnis....;eite einer Suchmaschinenaufrage), also von demselben Script
generiert wurden und somit anderen Inhalt bei gleicher Struktur aufweist,u.
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4.3 Extractor

allerdings einen Trick, der es ermöglicht, Standard-ßibliotheken zur Suche
von Übereinstimmungen in Texten zu verwenden. Sowohl im Token-String
als auch in den Extraktionsmustern wird jedes Token durch eine natür-
liche Zahl identifiziert. Für die in [CHL03j aufgeführten HTt>.IL- Tags (22
ßlock-Level-Tags und 25 Text-Level-Tags) sind das 47.2 (öffnende und
schließende Tags), also 94 Codes. Hinzu kommen noch je zwei Codes für
<text>-, <wbitespace>- und <unk>-Token. Letztere werden benötigt, um
auch mit nicht standard-konformem HT;...IL-Code und Spracherweiterun-
gen umgehen zu können. Das sind somit 100 verschiedene Codes, z. ß. 0
bis 99. Jene Codes können auch als Werte des Datentyps Character in-
terpretiert werden. Transformiert man nun durch Addition eines Offsets
p diese Codes in einen Unicode-Zeichenbereich, der keine Steuerzeichen
oder für reguläre Ausdrücke reservierte !\tetazeichen enthält, erhält man
aus dem Token-String eine Zeichenkette vom Typ String, in welcher mit
Standard-Methoden aus Strillg.ßibliotheken nach Teilzeichenketten, auf
die der reguläre Ausdruck passt, gesucht werden kann. Ergebnis ist eine
l\'lengesolcher pa..,-;senderTeilzeicheukelten, im Folgendtm einfach "Vorkom-
men" genannt.

4.3.2 Informationen extrahieren

Xachdem die Vorkommen im Token.String gefundell wurden, wird jedes
von ihnen am r-,.lusterausgerichtet. Dadurch entsteht direkt eine Segmen-
tierung der Datensätze, bei der jedes <text>- und jedes <a>-Token po-
tentiell einem Attribut entspricht. ~Ian beachte, dass jene Token aus dem
kodierten Token-String bereits alle extrahierbarcn Informationen enthal-
ten. Die übrigen HT;..lL-Token tragen nur strukturelle Informationen und
können im weiteren Prozess unbeachtet bleiben. Die genaue Prozedur, wei-
che die !\,.Iengealler Datensätze, die auf ein ~'1uster Q passen, segmentiert,
wird in [CHL031aufgeführt. Damit können bei m <text>- und <a>-Token
in einem ExtraktioIlsrnuster alle pa.<;sendenToken-Folgell in m ß1öcke auf-
geteilt werden. Ist.das :Muster ein gewünschtes, d. h. stehen in den <text>-
und <a>-Token die zu extrahierenden Attribute der Publikationen, so ent-
hält im Idealfall eine passende Token-Folge genau die Attribute (eines
pro ßlock) einer Publikation. Ordnet man alle Token-Folgen untereinan-
der und deren ßlöcke nebeneinander an, entsteht eine Matrix, genannt
Blockmatrix.
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Ein Beispiel. ßetr!ichte den C/)deab~chnitt einer Publikatiolls,seite III

Abb. 2.3 auf Seite 8. Unter Anderem wird da...,~luster

<br><br><font><text></font><br><font><text></font><br>
<font><text></font>

durch Traversicrung des PAT-Trees gefunden. Jenes wird durch ,J\lultiple
String Alignment" generalisiert. Es ergibt sich aufgrund des nicht immer
vorhandenen Links zu einer PDF-Datei folgendes generalisiertes ),[uster:3

<br><br><font><text></font><br><font><text></font><br>
<font><text></font> [<br>] [<a>] «img>] [<text>] [<la>]

Jede zu diesem ),'Iuster passende Token-Folge kann in fünf l3löeke aufge-
teilt werden, VOll denen die letzten beid.en (also die Blöcke, welche den
optionalen Token [<a>] und [<text>] entsprechen) nicht immer gefüllt
sind. Die 13l0ckmatrix mit delJ Daten aus Codeabschnitt 2.3 sieht dann wie
in Tabelle 4.2 dargestellt aus . .Jede Zeiie enthält einen eilJer Publikation
entsprechenden Datensatz. In den Spalten stehen die Attribute.

Wie an obigem ßeispiel bereits erkennbar, enthält nicht jede Spalte
der ß10ckmatrix lIlitzliche Informationen. Auch steht noch nicht fe;t, in
welche Spalte welches Attribut einsortiert wurde. Diese müsseu erst noch
kla...,sifiziertwerdeu. Die dritte Spa.lte enthält sogar zwei Attributtypell:
die Konferenz so\vie das Publikationsjahr.

4.3.3 Klassifizierung der Attribute. Muster und
Websites

Nützliche Muster. ~achdelllllun die extrahierten Dat.en in ß1ockmatri+
zeu. eine je Extraktiollsmustcr, angeordnet wurden, muss z\\ischen nütz-
lichen Afustent (welche gewünschte Daten extrahieren) und nicht nütz-
lichen Mustem unterschiPden werden. Letztere extrahieren z. ß. ein Xa-
vigationsmenü, Informa~iC'nen auf zu holwIll Abstraktionsgrad (wie z. ß.
Zwisdu'nüberschriften, \wlche die Daten nach Jahr gliedern) oder ganz
andere regelmäßig und kontinuierlich vorkommende Daten:sätze auf Publi-
kationsseiten. Es steht Hoch nicht einmal fest, ob die gerade untersuchte

3Genau genOInmeu \\ii~de bei der GCllcralisierwlg durch die Zwischenüberschrift
,,2006" in Zeile 38 von Abb. 2.3 am Ende des :\[usters noch die optionale Token-
Folge ,,[< br >Il<br>ll< font >11<font>11< text >11<IfoIlt>II</font>t' entstehen. C"m
dM 8('i;;pie1äbcrschallbar zu halten, werden diese Taken hier ignoriert.
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<text> <text> <text> «a>J [<text>]
Hartwig Holzap- Behavior Model .• for Interspeech 2007, Antwerp, pdjis2007 _ down-
fel and Alex Wai- Learning and Reccp- Belgium, 2007 holzap- load(pdf)
bei tionist Dialogs fel.pdf
Catherilla R. Cognition-Oricnted In: Gal A. Kaillillka and Ca-
Burghart, Ralf Building Blocks UIl:'rina R. ßurghart (Eds.),
Mikllt, and lIart- of Future Bench- Elraluating Architectures for
\\1g Holzapfel mark Scenarios fm Intelligcnce. Papers from thc

Humanoid Horne 2007 AAAI Workshop, ~Icn-
Robots 10 Park, California: AAAI

Press
Stephan KÖIIII, Integrating Face-ID International Confercllce on pdjicvs07- dOWIl4

Hartwig Holzap- into = Interactive Computer Vision Systems paper.pdf lo""(ruf)
fel, lIazirn Kernal Pcrson-ID Learning (ICVS'07), Rielefeld, Ger-
Ekellel, AI"" System many, 2007
Waibel
IL Holzapfel, A. Providing Cognitivc Toward Cognitive Humano-
\Vaibel F\mctions for Inter- id Rohots Workshop at Ilu-

aeth'e Learning with manoids 2006, Genoa, Italy,
Speech and :"Iulti- 2006
modal Processing

C. Fügen, P. Natural Human Ra- Human Centered Robotic rdl down-
Giesehnanll, 11. hot Communication Systems, HCRS, ~Iünchen, hcrs06.pdf load(pdf)
Ilolzapfel, F. Gcrmany, 2006
Kraft

Tabelle 4.2: Blockmatrix zu Codeabschnitt 2.3

Website überhaupt eine Publikationsseite ist. \Veiterhin enthält die ßlock-
matrix eines nützlichen Musters im Allgemeinen auch Spalten, die keine
sinnvollen Informationen liefern (siehe letzte Spalte in Tabelle 4.2).
Wir haben es also mit einem Kla..<;,.<;ifizierungsproblemauf drei Ebenen

zu tun. Auf unterster Ebene müssen die Spalten jeder Uloekmatrix in
nützliche lind nicht nüt.zliche kla..<;,.<;ifi7,iertwerden, wobei die Kla.•.•.-;enmen-
gc der nützlichen Spalten gerade der Potenzmenge der infrage kommen-
den Attributklassen entspricht. Auf der mittleren Ebene muss entschieden
werden, ob das Extraktionsrnuster nützlich ist, d. h. ob dessen Blockma-
trix als Ganzes gewünschte Informationen beiträgt. Auf oberster Ebene
ist schließlich die Frage zu beantworten, ob es sich bei der untersuchten
\Vebsitc um eine Publikatiollsseite handelt.

Hintergrundwissen. Das für die Klassifizierung verwendete Hintergrund-
wissen stammt aus der "Computer Science Bibiography" (DBLP) der Uni-

29



(4.3)

4 PAT-nees zur 1l1forlllatiol1sextraktioIJ aus Hel)sites

versität Trier ILey07]. Diese Datenbauk umfa'-jst über 955000 Artikel auf
dem Themengebiet Informatik und ist ais ca. 400 1m groF.eX;..,[L-Datei
ITWVlWC971 herunterladbar. Aus jener Datei lassen sich 244940 Vor. und
:\achnamen von Wissenschaftlern, 207584 'Vörter aus Publikationstiteln,
4391 \-Vörter aus Konferenznamen und Buchtiteln sowie 73 ver.:ichiedene
Jahresangaben gewinnen4 (Stand vom 22.01.2008). Auf dieser Grundlage
wird zunächst für jedes aus der DBLP gewonnene Wort ein statistisches
r-,..Iaßfür dessen Relevanz bezüglich der Kl~se, in der es vorkommt, be-
rechnet. Dafür bietet sich da!; beim Information Retrieval zur Gewichtung
von Schlüsselwörtern oder in der Spracherkennuilg bei der Adaption von
Sprachmodellen IRog05, S. 305ffl eingesetzte ~laß tfidf an. Es bestimmt
die Wichtigkeit eines Wortes w für ein Dokument D; und ist da':' Produkt
der Faktoren tf (term frequency) und idf (inverse document frequency):

j( D) _ #w in D;
t w, , - IDol

Der Wert tJ(w, D;) ist also Quotient aus der Anzahl der Vorkommen
VOllw im Dokument D; und der Größe VOllD, (Gesamtanzahl der Wörter
in Dokument I).

Idj(W)~t09( n ) (4.4)#Dj mit Dj enthält w

Als Dokument gilt hierbei jeweils ein€ Ansammlung von Namen von
Wis.<;enschaftlern,Publikationstiteln, Konferemnamen und Buchtiteln so-
wie von Jahl'esuuguben, wie sie in der DBLP-X~IL.Datei steheil. Tl ist die
Anzahl an Dokumenten. In diesem Fall gilt also TI = 4. Ist wein Wort,
cia., ill Ilahel:u jedem Dokument sehr oft vorkOllimt - 1:.ß. "anti" - dann
ist zwar tf(w, D;) relativ groß. zumindest größer als für die meisten an-
deren Wörter - idf(w) jedoch ist nahezu null, da der Kenner des Bruches
in Formel 4.4 nahe n ist. Somit ist t/idf(w, D,) = tf(w, D,).idf(w) :::::::O.
Wörter, die in sehr wenigen Dokumenten vorkommen, für diese also als
typisch angesehen werden können, haben einen relativ hohen idf- Wert.

4Es ~tellte sich heraus, dass die Extraktiollscrgebnisse besscr sind, wenn \\'örter mit
weniger als 4 Zeichen V(\llder Berechnung au~geschlosscn werden. Dann ergeben
sich folgende Anzahlen: 241847 Vor- und Nachnamen, 194714 \\"örtcr aus Publika-
tionstitcln, 3728 Wörter aus KOllferenznamenund Buchtiteln sowie 73 verschiedene
Jahresangaben
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4.3 Extractor

Klassifizierung. Die tfidf-Werte aller Wörter der vier Attributtypen,
welche die DBLP-X; ••.IL-Datei liefert, können einmalig im Voraus berech-
net werden. Danach lassen sich die t Spalten der ßlockmatri-x wie folgt
klassifizieren: Berechne für jede Attributklas.<;e Di (1 $ i $ 4) in jeder
Spalte Sj (1 $ j $ t) einen akkumulierten tfidf-Wert, der sich aus allen
tfidf-\Verten der Wörter dieser Spalte ergibt:

tfidf(Sj, D,) := L tfidf(w, D,)
wES}

(4.5)

Ordne nun jeder Attributklasse Dj diejenige Spalte Sj zu, für die
tfidf(Sj, Dd maximal ist. Um zu ermöglichen, dass eine Attributklasse
gar keine Spalte zugeordnet bekommt (das ist nötig, da nicht immer alle
Attribute auf der Publikatiollsseite aufgeführt sind bzw. die betrachtete
Seite gar keine Publikationsseite sein könnte), eignet sich die Angabe eines
Schwellwertes, der von tjidf(Sj, D;) überschritten werden muss, damit die
Zuordnung vorgenommen wird.
Die ~otwendigkeit einer weiteren Randbedingullg resultiert aus der Art

lind Weise, wie die ExtraktioIlsrnuster entstehen. In dem Token-String
,,123123123123" z. B. kommt die Folge 123 vier mal vor. Allerdings hat
auch 123123 zwei Vorkommen. Aus dem PAT-Tree würde also die zweite
Folge als längste \Viederholung ermittelt werden. Wenn nun aber bereits
die Token 123 alle gewünschten Informationen enthalten, erstreckt sich
123123 über zwei aneinandergrenzende Daten~ät7,e. Um die \Vahrschein-
lichkeit, dass die klassifizierten Spalten der Blockmatrix zu derselben Pu-
blikation gehören, zu erhöhen, muss also die maximale Entfernung zweier
gewählter Spalten - sie sei als em<lZ bezeichnet - begrenzt werden. \Vähle
somit die Spalten einer ßlockmatrix B innerhalb eines Bereiches der Breite
emaz so, dass die Summe der ifidf-V./erte aller gewählten Spalten maximal
wird. Formal: Bezeichne jj den Index der Spalte, die für Attributklasse D;
gewählt wird. !\laximiere

,
tfidf(B) :~ L tfidf(Sj" D,j, 1$ j, $ t

i=l

(4.6)

Ullter der Randbedingung, dass für gewählte Sj; und Sjl (i, l E {I, 2, 3, 4},
i cl I) gilt: Ij, - jd $ em=.
Auf diese Weise wird das Klassifizierungsproblem auf unterster Ebene

gelöst. Spa.lten der Blockmatrix, welche eine oder mehrere Attributklas-
sen zugewiesen bekommen haben, gelten als nützlich und werden weiter
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betrachtet. Die anderen Spalten werden als nicht nützlich angesehen und
deren \Verte verworr.:~n.Gleichzeitig lässt sich daraus ein Gütemaß für die
gesamte ßlockmatrix (und somit für das zugrunde liegende Extraklions-
muster) ableiten: tfidf(B) ist dafür gut geeignet. Es steigt linear mit der
Anzahl der Spalten, denen ein Attributtyp zugeordnet werden konnte, und
mit der Anzahl der Datensätze (den Zeilen der ßlockrnatrix), die durch
das 1-luster extrahiert wurden. tfidf(B) ,,;rd daher im Folgenden auch als
Konfidenz der ßlockmatrix ß bezeichnet.
Ein Problem ergibt sich jedoch aus der Verteilung der Daten des Hinter-

grundwissens. Die Anzahl der Wörter aus verschiedenen Klasscn liegt in
der DßLP-X~IL-Datei in ganz unterschiedlichen Größenordnungen. Dem-
zufolge sind z. B. die tfidf -Werte der Jahresa.ngaben bedeutend grö£.cr als
diejenigen von Wörtern in Publikatioustitelu. Das hat zur Folge, dass eine
ßlockmatrix, die nur Jahresangaben enthält, eine höhere Güte bekommt
als eine '\'1atrix, die alle Attribute bis auf die Jahreszahlen korrekt ent-
hält. Um dem entgegenzuwirken, werden die tfidf-Werte je Attributtyp
neu skaliert:

• Für jede Attributklasse Di:

Bestimme den maximalen tfidf-Wert m(Dj) aller \Vörter der
Kla.<;se:m(D.) := lila" tfidJt..w,Di)

wED,

- Skaliere jeden tfidf-Wert der Klasse rmt dem Reziproken des
~laximUIns: 'iw E D; : tfid.f,kali<:'l1(W,D.) := m(b;)tjidJt..w, D,)

Dadurch wird in jeder Klasse ein maximaler tfidf-Wert von eins er-
reicht. Weil sich das relative Verhältnis der tfidf~Werte einer Kla.<;sezu~
einander durch 1.fultiplikation mit einem bezüglich der Klasse konstanten
Faktor nicht ändert, ist es legitim, diese Ska.lierung gleich in die Voraus-
berechnung der tfidf.Werte einzubeziehen und \'on "ornherein mit den
skalierten \Verten zu rechnen. Ersetze dazu in GleichulJg 4.5 tfidj(w, D.)
durch tfidf"kali~rl(W,D;}. IdeaJ wäre es jetzt, wenn ein Schwellwert für die in
Gleichung 4.6 definierte Konfidenz einer Blockmatrix angegeben werden
könnte, welcher :-"latrizenmit nützlichcn Daten von solchen mit nicht nütz-
lichen Daten trennt. Es sollte jedoch bedacht werden. dass je nach Anzahl
an Publikationen auf einer Website und somit nach Größe der Publikati-
onsseite selbst, die auf diesem Wege berechnete Konfidcnz für verschiedenc
Seiten in unterschiedlichen Größenordnungen liegen kanu. Wird aus der
absoluten Konfidenz (tfidf(B)) einer ßlockmatrix ß und der Größe der

32



4.3 Extractor

Website (deren Token-Anzahl) der Quotient gebildet, erhält man eine re-
lative Konfidenz - ein \Vert, der eher für eine Schwelh•..utfilterung geeignet
sein sollte.

Resümee. Zusammengefasst extrahiert der Extractor für jedes vom Pat.
tern Discoverer gelieferte Muster durch Übereinstimmungssuche die ent-
sprechenden Datensätze aus dem Token-String, richtet sie aneinander aus
und legt sie strukturiert in einer Blockmatrix ab. Danach klassifiziert er
zunächst die Spalten der Blockmatrix in Attributtypen und nicht nützli-
che Spalten auf Basis von vorab berechneten und skalierten tfidf.\",lerten5•

Durch Aufsummierung der tfidf-Werte aller als nützlich klassifizierter Wör-
ter in der Blockmatrix wird ~chließlich ein Gütema& berechnet, für das
durch Schwellwertfilterung nützliche und nicht nützliche Blockmatrizen
voneinander getrennt werden. Bleiben keine als nützlich kla..'>Sifizierten
Blockmatrizen übrig, wird die gerade untersuchte \Vebsite als keine Pu-
blikationsseite kla..c;sifiziert.Im anderen Fall werden die Datensät.ze der
nützlichen ßlockrnatrizen vereinigt und ergeben die letztendliche Ausgabe
des Extractors.

:;An die:;er Stelle sollte noch erwähnt werden, da.<;.sdiese Art von Klassifizierung für
die extrahierten Links (aus <a>- Token) nicht notwelldig ist. Dass es sich um Links
handelt, steht hereits fest. Die Klassifizierung in Links zu PDF-Dateien, Links zu
HT~IL-Seiten und sonstige Links kann anhand der Dateieendullg vorgenommen
werden.
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Allgemein ist die ~Ienge der Daten, mit denen da.<;System letztendlich
arbeiten muss, nicht abgeschlossen. Es kann nicht vorhergesagt werden,
ob die Ergebnisseite einer Suchmaschillenallfrage morgen noch dieselben
Websiten referenziert, wie heute. Daher ist es sinnvoll, das System auf
verschiedene Arten zu evaluieren, um einerseits unter kontrollierten Be-
dingungen wiederholbare Ergebnisse zu bekommen und aber andererseits
ein dem praktischen Einsatz ähnliches Szenario betrachten zu können.
Somit sind folgende Evaluatiollsszenarien denkbar:

• Szenario 1: Abgeschlossene Datenrnellge
Es \verden bestimmte Publikationsseiten als lokal gespeicherte HT~IL-
Dateien vorgegeben. Die Aufgabe besteht darin, alle darin befindli-
chen Publikationen zu extrahieren .

• Szenario 2: Suchmaschinenergebllisse
Zunächst werden bestinunte Publikationsseiten in Form von URLs
im Internet definiert. Dann werden dem System Vor- und :\ach-
namen der entsprechenden publizierenden Personen übergeben, mit
dem Ziel, die definierten Publikationsseiten zu finden .

• Szenario 3: Offene Datenmenge
Hierbei werden Vor- und Kachnamen von Personen sowie eine Jah-
reszahl vorgegeben. Aufgabe ist es nun, alle Publikationen der ent-
sprechenden Personen des spezifizierten Jahres zu finden. Dieses Sze-
nario soll das Verhalten des Systems in realitätsnahem Betrieb zei~
gen. Die Auswahl wird auf ein Jahr beschränkt, um trotz der nicht
abgeschlossenen Menge an \Vebsitell, die zu untersuchen sein könn-
ten, die Zieldatensätze im Vorraus festlegen zu können.

Die folgenden Abschnitte beschreiben Szenarium eins und z",:ei genauer
und bewerten deren Ergebnisse. Szenario drei soll eine ~löglichkeit aufzei-
gen, wie solch ein System praxisnah evaluiert werden kann. Im Rahmen
dieser Arbeit wird allerdings hauptsächlich auf das erste Szenario einge-
gangen, da es unter vollständig kontrollierten Bedingungen abläuft lInd
direkt aufzeigt, wo die Probleme des gewählten Ansatzes liegen.
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5.1 Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge

In diesem Szenario w~rden bestimmte Publikationsseiten, die lokal als
HT~IL-Dateien voriiegen, vorgegeben. Die Aufgabe besteht darin, mög-
lichst alle aufgeführten Publikationen zu extrahieren. Dabei gilt eine Pu-
blikation als gefunrlen, wenn alle Autoren und der Titel gefunden und
einander korrekt zugeordnet wurden.
Dic Daten bcstchcn aus jc 10 HTrvlL-Dateien "Trainings"- und Evalua-

tionsdaten. Wie schon mehrfach erwähnt, ist der gewählte Ansatz weder
ein maschinelles Lernverfahren, noch ein System, welches annotierte Trai.
ningsbeispiele benötigt, UIIIfunktionieren zu können. Es existieren jedoch
einige Parameter, deren Feineinstellung die ExtraktioIlsgüte beeinflusst.
Aus diesem Grund wurden die Datcn in zwei disjunkte Teilmengell unter-
teilt.. Die "Tmillillgs"-Da\.en Warf'Ilwährf'IHIder gesamten Entwi('klllngszeit
verfügbar und dienten dazu, Parameter des PAT-Trees, wie z. ß. die !\.lin-
destlänge zu suchender ~.Iuster, die ).IiIHlest\•...iederholungsanzahl der Vor-
kOIIlmenim Tokell-String oder Schwellwerte für Varianz und Dichte, sowie
die Schwellwerte bei der Klassifikation der Inhalte der Blockmatrizen (sie-
he Abschnitt 4.3.3) einzustellen. Die HT!\..IL-Dateien der Evaluationsda-
ten hingegen wurden zwar zu ßeginn .schall festgelegt, jedoch während der
Entwicklung und KonfigUIation des Systems nicht belrachtet. Sie sollen
dazu diencn, eine Aussage über die Generalisierungsfähigkeit des Systems
über ungesehene Daten treffen zu können.
Für beide DaleuIllengen wurde zuvor die Grundwahrheit, aL'>Odie tat-

sächlich auf den Publikatiol1&ieiten befindlichen Informationen manuell
herausgeschrieben. Jene Daten wurden zur Evaluation mit den extrahier.
ten Daten verglichen und die \Verte PrecisioTt sowie Recall berechnet:

PrecisioTl = # Tr-ejfer
#Tn;jfe1'+ #Fehlalamtt:

(5.1)

Recall ~ #Tl'jJer (5.2)
#zu extrahierender Publikationen

Diese heiden Werte geben im Allgemeinen nur in Kombination Auf-
schluss über die Güte eines Klas.<;ifikators.\Vürde ein System z. B. auf
einer Website mit 100 Publikationen genau eine korrekt und keine weitere
finden, hätte Precision den \Verl 1.0, also das Beste, was erreicht wer-
den kann, da ja keine Fehler gemacht wurden. Erst durch die Angabe des
Recalls - gelegentlich auch als Retrieval Rate bezeichnet - von 0.01 wird
klar, dass jedoch gerade einmal 1% der gesuchten Publikationen gefun-
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5.1 SzeIJario 1: AbgeschIo.,,,ene Datenmenge

den wurde. Andersherum ist es möglich, dass ein Kla.'>Sifikator zwar einen
Recall- Wert von 1.0 erreicht, also alles extrahiert, was es zu extrahieren
gilt, dabei jedoch allerhand Daten ausgibt, die gar keine Publikationsat-
tribute sind. Das senkt wiederum den Wert der Precision.

Ein aus Precision und Recall berechenbares I\.laß, da.<;jene beiden im All-
gemeinen gegenläufigen Werte zusammenfasst, ist das F-Maß (F-measure).
Es ergibt sich als harmouisches rvIittel VOllPrecision und Recall:

2 . Pru:ision. Recall
F-measure = ---.------

PnxtSion + Recall

5.1.1 Resultate auf den "Trainingsdaten"

(5.3)

In Tabelle 5.1 sind die Ergebnisse auf den 7..ehnTtainingsdateien I aufge-
führt. Eine Publikation gilt hierbei als erkannt, wenn all ihre Autoren sowie
ihr Titel korrekt extrahiert und einander richtig zugeordnet '''Clrden. Die
Publikationsseiten der "Trainingsdaten" wurden bewusst so ausgewählt,
dass sie einander möglichst unähnlich sind, um ein breites Spektrum ab-
decken zu köunen. Die zweite Spalte der Tabelle (#) gibt die Anzahl zu
extrahierender Publikationen der jeweiligen Seite an. Die Werte in den
mit (a) gekennzeichneten Spalten beziehen sich auf das erste Extraktions-
Illuster hei ahsleigeuder Sortierung na.eh deren Konfidenz, also der tfidf-
Summe über alle Daten der ßlockmatrix.

Es ist ersichtlich, dass die Werte für Precision und Recall sehr stark
auseinandergehen. Aus vier Websiten konnten alle Publikationen fehlerlos

IPublikationsseiteIl VOll
Hll.rtv...ig Holzapfel (http://isl.ira. uka.de/-hart\lig/pubH.html),
interACT {Interactive Systems Laboratories, http://isl.ira. uka,de/index,
php?id"'292},
Rüdiger Dillmann {aus dem Jahr 2006. http://w.oNiaim.ira.uka.delindex_
id- 372_mod409tab-l_mod44 7tab- o. html},
Dorothea Wagiier (http://illVl.1\l.iti.uni-karlsruhe ,de/algo/people/
index.php?algouser-vagnerkpagetypecpublications),
Rainer Stiefelhagen (http://i51. ira. uka,derstiefel/rainer. publications.
html),
Björn Hein (bttp://Vl.1\Iipr. ira. uka. derhein/?language-en&clicked-
PUblications),
Uwe ßrillkschulte (http://ipr.ira. uka.de/292. php),
Walter F. Tichy (http://Vl.1\I. ipd. uka.de/Tichy/people .php?id"'15).
cpLab (Laboratory for COlTlputational Perceptioll alld Staliz;tical Learning,
http://\I\I\I.cnbc.cmu.edu/cplab/publications,html),
Chutl-Nan Hsn (http://kaukoai . iia. sinica. edu. t\lrchunnan/
mypublications.html)
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5 El1l1uatioIJ

I Publikationsseite # I Precision Recall Prubleme I
(a) (b) (a) (b)

Hartwig Holzapfel 23 1 0.96 I 1 -
iuterACT-Publikationen I 489 1 0.7 0.57 0.72 d, lI1

Rüdiger Dillmanu (2006) 39 1 1 1 1 -
Dorothea Wagner 143 0 0 0 0 a, v
Rainer Stiefelhagen 86 1 1 0.28 0.33 cl, m, Ü
13jörn Hein 11 1 1 1 1 -
Uwe ßrinkschulte 23 0 0 0 0 a, In, n, Ü
Walter F. Tichy 40 1 0.88 1 1 -
cpLab 52 0 0.23 0 0.21 a, 11I Chun-Xall Hsu 60 1 I 0.61 0.80 0.8 d. m

Tabelle 5.1: Extraktionsergebnisse d~s ).lusters mit höchster Konfidenz ((a)-
Spalteu) und der Vereinigung der ersten zwei ~luster {(b)-Spaltell)
auf bekannten Daten

extrahiert werden. Demgegenüber stehen drei Publikationsseiten, von de-
nen durch das erste Extraktionsmuster keinerlei korrekte Informationen
gewonnen werden konnten. Aus den verbleibenden drei Seiten extrahiert
das erste ~-[uster einen gewi&;en Teil der Publikationen, macht dabei - zu
fjehen an dem Precision-\Vert von 1 - allerdings keine Fehler. Die in der
fünften Spalte angegebenen Kürzel bezeichnen die jeweils auftretmden
Probleme, welche sich durch Analyse der gefundenen ~Iuster und extra-
hierten Daten zeigen:

Kein Problem; ein ~.luster extrahiert alle verfügbaren Publikatio-
nen korrekt.

a: Ein Attribut (Autoren oder Titel) wird falsch klassifiziert.
d: Das gefundene r-.luster deckt nicht alle Publikationen ab.
m: Vereinigung der Daten mehrerer ~Iuster notwendig.
n: .\"amen sind über mehrere getrennte TextC)-Token vert.eilt.
s: ~lehrere Attribute stehen in einer Spalte der ßlockmatrix.
u: Überlappung mehrerer Pubhkationen.
v: Zu hohe Varianz der Publikationsaugaben.

Die drei Publikatiollsseiten, aus denen keine Publikationeu korrekt ex-
trahiert ",erdeu konnten, bedürfen einer näheren ßetrachtuug.

Auf R. Stiefelhagens Seite sind die Publikationen nach zwei versch;e-
deneu ~lustern aufgeführt, welche zum Teil gemischt auf der Seite vor-
kommen. Eines der beiden 1tustf'r wird korrekt erkannt und die Attribute
richtig klassifiziert. Das andere r\'lu~ter - bei dem im Gegensatz zu dem

38



5.1 Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge

ersten Titel und Autoren ihre Plätze in der Reihenfolge tauschen - wird
ebenfall<; gefunden. Hier gibt es aber wieder Klnssifikationsfehler. Z,var
werden Titel tatsächlich als Titel und Autoren ebenfalls als solche klassi-
fiziert, jedoch werden die Attribute unmittelbar aufeinanderfolgender Pu-
blikationen einander falsch zugeordnet.
Die Publikationsangaben auf D. '"VagIlersSeite weisen in ihrer GesaInt-

heit eine zu hohe Varianz auf, sodass durch das 1.Jultiple String Alignment
nicht alle Titel in eine Spalte und alle Konferenznamen bzw. Buchtitel in
eine andere Spalte der ßlockrnatrix abgelegt werden können. Die hohe Va-
rianz ist vor allem darin begründet, dass Teile des Publikationstitels oder
anderer Attribute kursiv geschrieben sind. Durch die <i>-Tags werden die
Attribute in einzelne Stücke zerteilt, von denen jedes in einer anderen Spal-
te der ßlockmatrix angeordnet ,vird. Dadurch ist es nicht einmal möglich,
manuell ein Extraktionsmuster anzugeben, welches auf einen hinreichend
großen Bereich der Publikationen passt und dabei alle Attribute korrekt
extrahiert.
Die Publikationsseite des Laboratory for Computational Perception and

Statistical Learning enthält auch die Abstracts der Publikationen sowie
UibTeX-Code in Text-Tokens. Abstracts benutzen ein dem Titel sehr ähn-
liches Vokabular und sammeln aufgrund ihrer relativ hohen Wortanzahl
viele tfidf- \Verte auf. Das führt dazu, da.<;sstets diejenige Spalte der ßlock-
matrix, welche die Abstracts enthält, als Titelspalte kl&sifiziert wird. Die-
ses Verhalten kann vermieden werden, indem ein Schwellwert für die ma-
ximale Wortanzahl eines Text-Tokens festgelegt wird, bei dessen Über-
schreitung der Text als zu lang angesehen und von der ßerechnung der
tfidf-\Verte ausgeschloo.sen wird. Dem zweiten Problem lässt sich nicht
so einfach aus dem \Veg gehen. Die Autoren, die in dem ßibTeX-Code
innerhalb des ßibTeX-Keys stehen, erreichen einen höheren summierten
tfidf-\Vert als diejenigen, die in für sich in Text-Tokens stehen.
In Abbildung 5.1 ist das Verhalten von Precision und Recall bei suk-

zessiver Vereinigung der von den nach Konfidenz absteigend sortierten
:"'Iuster extrahierten Daten für die einzelnen Publikationsseiten abgetra~
gen (Seiten, bei denen Predsion und Recall stets null bleiben, sind nicht
dargestellt). \Vie man leicht sieht, sind diese Verläufe sehr unterschiedlich.
Um eine allgemeine Aussage darüber treffen zu können, wie viele Muster
im Durchschnitt für die Extraktion von einer Publikationsseite verwendet
werden sollten, wurde je ein mit der Anzahl der auf der jeweiligen Sei-
te befindlichen Publikationen gewichteter Dllfchschnitt von Precision und
Recall und daraus das F-~[aß berechnet. Da.<;Ergebnis ist in Abbildung
5.2 zu sehen. Daraus kanu abgelesen werden, dass nach Hinzunahme der
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Abbildung 5.1: Verlauf von Precision (blaue Quadrate) und Recall (rote Drei-
eckc) bei Hinzullahme von Datellsätzen weiterer Extraktiotls-
Illuster auf bekanutcn Daten

Daten des zweiten :\lusters Recall zwar noch et\vas steigt, Precision jedoch
stärker fällt, was sich auch durch Verringerung des F-.\laß.eszeigt. Es liegt
also nahe, für eine automatische Extraktion stets die Daten der erstell
zwei Muster zu verwcnden. Dic sich für diesen Fall auf den "Trainings-
daten" ergebenden Werte für Precision und Recall stehen in Tabelle 5.1
in den mit (b) beschrifteten Spalten. Die Angabe eines Schwellwertes für
die in Abschnitt 4.3.3 bcschriebcne relative Konfidenz einer Blockmatrix
(und somit des Extraktionsmusters) ist trotz Normierung mit der Pu.
blikc'ltionsseitengrößenicht so einfach möglich. Für ~Iuster, die nützliche
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5.1 Szenario 1: Abgeschlossene DMeIJIlJeIJge

Daten extrahieren, schwankt jener \Vert zwil:'Chen 0,01 und 0.16. Ob eine
nichtlineare Funktion diese Klassifizierung vornehmen kann, müsste weiter
untersucht \\'erdell. Es wäre wahrscheinlich sinnvoll, auch die Wortanzahl
einzubeziehen.
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Abbildung 5.2: Verlauf der gewichteten :-.litteh•...erte •...on Precision, Re<:allund
F.~leasure bei sukzessiver Vereinigung der Datensätze der ers.
tell 20 :-"luster aus bekannten Publikatiollsscitell

5.1.2 Resultate auf ungesehenen Daten

Tabelle 5.2 zeigt die Extraktionsresultate des :\lusters mit höch ..'üer KOIl-
fidenz auf den zehn bisher unbetrachteten Dateien2. Die Kürzel in der

2Publikationsseitell \'011
ISAS (Intelligente Sell-"Or-Aktor-Systcmc, http://isas. uka.de/site_de/
publications/index.html)
Tamim Asfour (http://i611l1l\1. ira. uka.de/usen/asfour/publications.
html)
Rohert Görkc (http://illll1l\1.iti.uni-karlsruhe .de/members/index. php?
algouser-rgoerkelpagetype-publications)
Tom Gelhauscn (http://vww.ipd. uka.delTichy/people.php?id-31)
~lartina Zittcrbart (http://wvv.tm.uka.de/forschWlg/2004/pubs .html)
ITI (In..<;titut für Theoretische Informatik, http://algo2. iti. Wli-karlsruhe.
de/publications.php)
Mark R. Cutkosk)" (http://'oiWW.ri. emu.edu/people/cutkosky_mark .html)
Stallford Telerobotics Laborator)" (http://telerobotics . stanford. edul
publications/index.html)
System Architecture Group (http://i30wvw . ira uka .de/researchl
publications/papers/index.php?lid-en)
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,) Emluation

Spalte ,,Probleme" tragen dieselbe Bedeutung, ...••.ie schon im vorigen Ab-
schnitt. Es ist ersichtlich, dass da.'>erste Extraktionsmuster hier wesentlich
schlechter funktioniert. Etwas besser falleIl die Ergebnisse aus, wenn die
Restriktion, alle Autoren zu einem Titel zu extrahieren, fallen gelassen
wird ulld eine Publikation schon dann als gefunden gilt, wenn mindestens
ein Autor korrekt zugeordnet wird. Die sich in diesem Fall ergebenden
\Verte sind in Klammern notiert. Tabelle 5.3 zeigt die Ergebnisse für die
vereinigten Daten der ersten zwei Extraktionsmuster, also diejenigen, die
durch die im vorigen Abschnitt festgelegte ~lusteranzahl entstehen. In
Abbildung 5.3 ist erkcuubar, dass für einige Seiten durch spätere 11uster
doch noch korrekte Daten extrahiert werden, während für die Publika-
tionsseiten, auf denen schon das erste lluster gut extrahiert hat, dmch
zunehmend fehlerhafte Daten die Precision-Werte abnehmen. Insgesamt
betrachtet ist aber, wie schon auf den Trainingsdaten, die Vereinigung der
von den ersten zwei 11ustern extrahierten Daten das Optimum bezüglich
des F-Maßes, wie in Abbildung 5.4 auf Seite 45 zu sehen.

Publikationsseite # Prccision Recall Probleme
ISA5-Publikationen 143 0 0 a, v
Tamim Asfour 40 0 0 a, n
Robert Görke 22 0 0 a
Tom Gclhausen ry 1 1, -
~lartina Zitterbart (2004) 16 0 0 a, d. v
ITI-Publikationen 62 0.23 (0.56) 0.19 (0.47) a, nl
i\lark R. Cutkosky 7 0 0 a, n
Stanford Tclcrobotics Lab 70 0.74 (1) 074 (1) s
System Architecture Group 277 0 0 a
FZI - PDE-Group 64 1 1 -

Tabelle 5.2: Extraktiollscrgcbnissc des 11usters lIlit höchster Koufidcnz auf Ull-
hekannten Daten

Im folgenden werden die Publikationsseiten, bei denen auch das zweite
~lu!Sterkeine korrekten Daten liefert, genauer betrachtet.
Die ISAS.Publikationsseite enthält Informationen zu jeder Publikation

in mehrfacher Ausführung. Auch Abstracts sind aufgeführt. Diese stehen
jedoch nicht jeder für sich innerhalb eines Text-Tokens, !Sondernsind je-
weils durch <br>-Token (Zeilenurnbrüche) in eiuzelne kleine Abschuitte

FZI PDE-Group (Process- and Datamanagement in Engineering,
http://vv~.fzi.de/pde/eng/publikationen.php)
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5.1 Szenario 1: Abgeschlosselle DateI/menge

Publikationsseite # Prccision Recall
ISAS-Publikationen 143 0 0
Tarnim Asfom 40 0 0
Robert Görke 22 0 0
Tom Gelhausen 7 0.41 1
~Iartina Zitterbart (2004) 16 0 0
ITI-PublikatiOIlen 62 0.41 (0.57) 0.63 (0.87)
1Iark R. Cutkosky 7 0 0
Stanford Telerobotics Lab 70 0.39 (0.52) 0.74 (1)
System Architecture Group 277 0.71 0.66
FZ1 - PDE-Group 64 0.53 1

Tabelle 5.3: Ergebnisse bei Vereinigung der VOll den ersten zwei ~lustern ex-
trahierten Daten bei unbekannten Publikationsseiten

zerteilt. Unser Ansatz schlägt somit aus zwei Gründen fehl: Einerseits ist
dadurch. das.,>nicht jeder Abstract gleich lang ist, die Anzahl der Abschnit-
te sehr unterschiedlich, was dem korrekten Extraktionsmuster eine relativ
hohe Varianz gibt. Andererseits führt das in diesen Abschnitten verwen-
dete Vokabular, wie schon auf der cpLab-Seite bei den Trainingsdaten, zur
Klassifikation jener Abschnitte als Titel. Anders als auf der cpLab-Seite
schafft hier jedoch, aufgrund der starken Zerteilung, die Begrenzung der
Wortanzahl eines Text-Tokens keine Abhilfe.
Auf T. Asfours Publikationsseite stellen die iiber mehrere Text- Token

verteilten Autoren das größte Problem dar. Dadurch, dass sie in verschie-
denen Spalten der Blockmatrix angeordnet \\'Crden. erreicht keine von ih-
nen eine tfidf-Summe, die zur korrekten Klassifikation notwendig wäre.
Somit fehlen den e.xtrahierten Datensätzen die Autoren vollständig.
Auf der Publikationsseite von R. Görke werden alle Autoren korrekt

klassifiziert. Problematisch ist jedoch, dass vor den Autoren die 'Vorte
"Joint work with" stehen. Aufgrund der Beschaffenheit des Hintergrund-
,,,issclls erzielt die Spalte der Biockmatrix, in welcher die Autoren gemein-
sam mit jenen Worten stehen, eine höhere tfidf-Summe als die Spalte mit
den Titeln, was in einer Fehlklassifikation der Titel-Spalte resultiert.
Von :\1. Zitterbarts Publikationsseite des Jahres 2004 extrahiert das

Muster mit der höchsten Konfidenz eine Liste mit Links zu den Publikati-
onsseiten weiterer Jahre. Da.<;liegt vor Allem daran, dass jene Liste länger
ist als die eigentliche Publikationsliste und somit eine höhere Konfidenz er-
reicht als die Daten, welche von anderen :\Iustern extrahiert werden. Dazu
kommt eine recht hohe Varianz der HT1'IL-Tags in den Publikationsanga-
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5 Evaluation

ben, \"'eshalb ein einziges ).1uster nicht alle Publikationen mit einem .\lal
extrahiert.
In 1\1.R. Cutkoskys Puhlikationsangaben sind, wie bereits einige [\,Iale

vorgekommen, die einzelnen Autoreu durch HT)'IL-Tags voneinander ge-
trennt. Demzufolge werden sie in verschiedene Spalten der I310ckmatrix
eingeordnet und erreichen insgesamt keinen tfidf-Wert, der hoch genug
ist, um sie als Autoren zu klassifizieren.

1'.-' .- •.....•.-0-- ••- ••..-'~~~~-~-~
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•.•+-'- - ~;:I .-., --=~1
, , ,. , . .

, ,-. -. _'-_'-0 -0-_,,_..----... -
••••••••••
u
••
"

, I , • • • , •

••••••••
u

••
u
••,.,., , , , .-. " .. . , . . "

(a) FZI

(d) U. Hancbcck

(b) T. Gelhausen

,,--_.-
••+I----~---
"e -------::~t~,,=O"=O~~~3.-"-~
•• -.-4-." _~;t--.'<,,-!"~

': : I. , . . . . . , .
(e) ITI

(c) R. Görke

.:r- i
•• '------ 1,-,----- .,".---'-..+-- ~
u_------ :::Ij{-' :'.-L=i -'~_j
, , , , . ,

(f) Stanford Telerob. Lab

. , . . . , .

'1------ ,
••c---------.... -----
"'-;-' '" -.-,,-.- ..-.•• 1
:: --\.~.-~_~~1
u I
u
u

• •
(g) SysArch Group

..~••••••••••
u
•••.' 0_.__.
••-? I
"1 .,.

(h) 1'l. Zitterbart

Abbildung 5.3: Verlauf von Precisioll (blaue Quadrate) unu Recall (rote Drei.
ecke) bei Hinzunahlllc VOll Datensätzen "'eiterer Extraktions-
must.er auf unbekannten Daten

Insgesamt bleiben die Evaluationsergebnisse hinter unseren Erwartun-
gen zurück. Aus manchen Publikationsseiten wird alles korrekt extrahiert.
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5.2 Szenario 2: Suchma.,>cllinenergebnisse
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Abbildung 5.4: Verlauf der gewichteten ~'littelwerte von Precision, Recall und
F-~leasure bei sukzessiver Vereinigungder Datensätze der ers-
ten 20 ~Iuster fl.IlS unbekannten Publikatiollsseiten

aus anderen wiederum nichts. Die meisten Fehler werden durch eine Fehl-
klassifikation der Attribute hervorgerufen. Zwcitgrößt.esProblem ist. eine
zu feine Granularität der Textabschnitte, die durch die HT~fL-Tags ge-
bildet werden.

5.2 Szenario 2: Suchmaschinenergebnisse

Dieses Szenario betrifft lediglich den ersten Teil einer \Vehrecherchenach
Abh. 2.1 auf Seite 4. Es werden zunächst bestimmte Publikationsseiten
in Form von URLs im Internet festgelegt. Danach werden unter Einbe-
zug der Vor-und Xachnamen der entsprechenden publizierenden Personen
Suchanfragen an verschiedene Internet-Suchmaschinen gestellt, mit dem
Ziel, die definierten Publikationsseiten zu finden. Damit soll untersucht
werden, ob es üherhaupt gelingt, Publikationsseiten automatisch ausfindig
zu machen, und wenn ja, wie viele \Vebsiten im Durchschnitt untersucht
werden müssen, bis die richtige dabei ist.
Für diese Evaluation wurden die Namen und URLs der bereits in Ab-

schnitt 5.1 eingesetzten Publikationsseiten verwendet und jeweils drei An-
fragen an Google (http://WTJ.google.de/). )'HcrosoftLiveSearch (http:
I Isearch.live. cornI) sowieYahoo (http://de.search.yahoo . com/) ge-
stellt:

• ,;VornameÄachname" publications (Tabelle 5.4)
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5 El;1l111ßtiOIl

• ,Vorname !\achnallle" publikationen (Tabelle 5.5)

• Vorname Kadm81lle publicatioIlS (Tabelle 5.6)

unter den Ergebnis~eitell wurde herausgesucht, an welcher Position in
der Rangfolge die bereit,s bestimmte Website steht. Eine Publikationsseite
gilt dabei als gefunden, wenn das Suchergebnis mindestens auf eine Seite
derselbcn Domaill verwcist, auf wclcher durch Verfolgung höch.stens eiues
Links die definierte üRL erreicht wird. Solch eine Aufweichung ist aus
zwei Gründen notwendig. Erstens unterteilen manche Autoren ihre Publi.
kationen nach Jahren auf und schreiben jedes Jahr auf eine extra Seite. So
lässt sich nicht eindeutig eine Seite als ,,die Publikationsseite" definieren.
Zweitens sind einige der oben definierten URL" Seiten, die im Kormalfall
innerhalb eines Frames einer übergeordneten Seile angezeigt werden.

Ergebnispositionen, welche direkt auf die spezifizierte URL verweisen,
sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet, solche, die als untergeordnete
Ergebnisse einer Position aufgeführt werden, mit einem "b". Des \Veiteren
ist in den Spalten (der Tabellen 5.4, 5.5 und 5.6) mit der Sub-Überschrift
#S die jeweilige Anzahl der \Vebsiten angegebeu, welche mindestens drei
Publikatiollsangaben der gesuchten Person enthalten und im Ranking vor
der spezifizierten Seite stehen. Es wurdel' maximal die erslen 4() Erv;eb-
nispositionen betrachtet. Einträge, denen eine (2) folgt, benötigen eine
Link. Verfolgung der Tiefe 2 innerhalb derselben Domain, um zu der spe-
zifizierten Seite zu gelangen.

Wie die Werte in den Tabellen zeigen, erzielt die Suche bei den zehn
Testseiten durchschnittlich die besten Ergebnisse, wenn bei der Anfra-
ge Vor- und ~achna.me gemeinsam in Anführungszeichen stehen und von
dem englischen Wort publlcatwTLs gefolgt werden. In diesem Fall lieferte
von den drei verglichenen SuchmRschinen1licrosoft Live Search die besten
Resultate. Wird anstelle des Englischen das deutsche Wort Publikatwnen
angefügt, bringt dies unter den gestellten Anfragen die durchschnittlich
höchste Fehleranzahl, d. h. Fälle, in denen die gesuchte \Vebsite nicht un-
ter den ersten 40 Suchergebnissen aufgeführt wird. Allerdings schneidet
Google hierbei noch besser als im erstgenannten Fall ab,

Die für dieses Evaluationsszenario betrachtete Amahl Publikationssei-
ten ist zwar sehr klein und somit nicht unbedingt als repräsentativ anzu-
sehen . .Jedoch zeigt jene Stichprobe, dass eine automatische \Vebrechcrche
prinzipiell möglich ist. Für 60% der Anfragen steht die gesuchte Seite sogar
innerhalb der ersten drei Ergebnispositionen.
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5.2 Szenario 2: Suchmaschinenergebnisse

Publikations!seite Google f\..lS Live Yahoo Arith.
Rang #5 Hang #5 Rang #5 Mittel

Hartwig Holzapfel l' - l' - - -
Rüdiger Dillmfiun (2006) 39 6 17 4 3 -
Dorothea Wagner 3' 1 lb - 1 / 2' -
Rainer Stiefelhagen Ib* 1 l' - 1 -
Björn Hein 8(2) 1 2 - - -
Walter F. Tichy 2 1 2' - 2' 1
Chun.);an Hsu 18 10 4' 1 4' 1
Tamirn Asfour 1b' - l' - l' -
Robert Görke I - 1 - l' -
Tom Gelhausen 1 - l' - 1 -
# direkte Treffer 4 6 5 5
# Theffer (1 Link) 9 10 8 9
# Fehlschläge 1 0 2 1

Tabelle 5.4: Suchergebnissc bei Anfrage von: ,.Vorname :--.'achnamc"
publications

Publikationsseite Google f\..IS Live Yahoo Arith.
Rang #5 Rang #5 Rang #5 ~'1ittel

Harhvig Holzapfel l' - - - - -
Rüdiger Dillmann (2006) 2 1 lb 1 3 -
Dorothea Wagner 3 1 1 - 4 .
Rainer Stiefelhagen - 5 - - - -
Ujörn Hein l' - l' - I' -
Walter F. Tichy l' - - - 2(2) -
Chull-Nan Hsu I' - - - - -
Tamim Asfour I' - 5(2) - - 1
Robert Görke 1 - l' - 1 -
Tarn Gelhausen I' - 1(2) - 1(2) -
# direkte Treffer 6 2 1 3
# Theffer (1 Link) 9 4 4 5.67
# Fehlschläge 1 6 6 4.33

Tabelle 5.5: Suchcrgebnis.o;e bei Anfrage von: ,,vorname l'\achname"
publikationen
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I Pllblikationssei te I Google I l\tS Live Yahoo Arith.

Raugr5 Hang ii5 Rang #5 ~,tittel
Hal'twig Holzapfel I' - - - - -
Rüdiger Dillmann (2006) 37 7 9 2 3 -
Dorothea \Vagner 9' 3 Ib - 1 / 2* -
Hainer Stiefclhagen ]b' I 1 ]' - 1 -
Björn Hein - - l' - - -
\"'alter F. Tichy 2 1 2' ] 2' 1
Chun-Nan Hsu 5 -1 I 4' 2 4' 1
Tamim Asfour Ib' - I I' - I' -
Robert Görke

I
-

~ I
1 - I' -

Tom Gelhausen 4(2) I" - 1 / 2' - ,

# direkte Treffer =sq~JTffiE5.33

I
# Treffer (1 Link) 8
# Fehlschläge 2

Tabelle 5.6: Suchergebnisse bei Anfrage von: Vorname :--Jachnamepllblications
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6 Diskussion und Ausblick

6.1 Erkenntnisse
Die vorliegende Arbeit hat gezeigt, dass es prinzipiell möglich ist, die
Struktur von Publikationsseiten im Internet als ßasis zur automatischen
Extraktion von Informationen heranzuziehen. Die Herausforderung liegt
allerdings darin, die Attribute der extrahierten Datensätze korrekt zu klas-
sifizieren und einander zuzuordnen.

6.2 Extraktion der Kopfdaten
wissenschaftlicher Publikationen aus
PDF-Dokumenten

Es \vurde beschrieben, wie auf effizientem \Vege Attribute von Publikatio-
nen aus Websites extrahiert werden können. Dabei wurden die Attribute
Autoren (samt Vor- und Nachnamen), Titel und Jahr der Veröffentli.
chungen, die Konferenz bzw. der Buchtitel, unter der/dem veröffentlicht
wurde, so\";e jeweils ein Link zu einer PDF.Datei oder einer weiteren
Website gesammelt.
Es fehlen noch die Attribute Zugehörigkeit der Autoren zu Hochschu-

len, deren E-Mail-Adressen und der Abstrnet der jeweiligen Publikation.
Jene Attribute sind häufig nur im Kopf des zur Veröffentlichung gehören-
den PDF-Dokuments zu finden. Für deren Ext.raktion existieren allgemein
folgende Ansätze:
Wie für die Informationsextraktion aus \Vebsites, wie eingangs beschrie-

ben, existieren auch zur Lösung des Extraktionsproblems aus PDF-Doku-
menten statische regelbasierte Verfahren auf der einen und lernende Ver-
fahren auf der anderen Seite. Zu den lernenden Verfahren gehören Hid-
den Afarkov /V/odeUe (H~11-1s) [Lee97, S!\.-1R99], Support Vector Machines
(SVMs) IHG~I+031sowie Conditional Randam Fields (CRFs) IPM04J, um
nur die prominentesten zu nennen. Wie für maschinelle Lcrnverfahren üb-
lich, benötigt jed% von ihnen eine recht große Menge repräsentativer aJl,-
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6 Diskussion und Ausblick

Ilotierter Trainillgsbeispiele, um über hinreichend viele wissenschaftliche
Publikationen generalisieren zu können. Auf der Seite der statischen re-
gelbasierten Verfahren stehen fest vorgegebene endliche Automaten. Jene
entsprechen regulären Ausdrücken und können bei geringem Iniplemelltie-
fllngsauf\vand ein mächtiges Extraktiollswerkzeug darstellen, wenn bereits
einige Anhaltspunkte bekannt sind.

Alle genannten Verfahren haben ihre Vor. und :"rachteile. Lernende Ver-
fahren treffeu z. B. keine a-priori Annahme über die Struktur, benötigen
dafür jedoch eine riesige !\.tengean Lernbeispielen, um vernünftig zu funk.
tionieren. Bei regelbasierten Verfahren hingegen werden die Regeln ma-
nuell festgelegt. Wenn jedoch, wie in unserem Fall, Autoren und Titel
einer Publikation bereits bekannt sind, sollten reguläre Ausdrücke genü-
gen, UIllauch noch die restlichen Attribute zu extrahieren. Abbildung 6.1
veranschaulicht diesen Sachverhalt anhand der Kopfdaten einer typischen
Publikation.

1W1~I,illrl\.I"d~l, r••r L~arning and R.-.:t'I'lioni" nilth~,

lll~"~';,!!,!:'!.~lh',~","I
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Abbildung 6.1: Eine typische Publikation im PDF.Format

Vorausgesetzt, Titel und Autoren sind von der Publikations.'ieite korrekt
extrahiert worden, bieten dipse berpits Anhaltspunkte für die restlichen
Attribute. Ein großer Vorteil ist es bereits, dass jene Textstellen nicht
mehr als andere Attribute infrage kommen. Weiterhin lässt sich aufgrund
der syntaktischen Restriktionen E-i\lail-Adressen mit Hilfe regulärer Aus-
drücke finden. Der Abstract ist dmch Suche nach dem Schlagwort ,,Ab-

50



6.3 \\leiterfülJrende AJöglichkciten

stract" an deren Beginn und \Vörter wie ,.Index Terms", ,.Keyv.'ords" oder
,)ntroduction" am Ende leicht identifizierbar. Die korrekte Zuordnung der
Autoren zu ihren Zugehörigkeiten und E-.Mail.Adressen dürfte jedoch eine
Herausforderung darstellen.

6.3 Weiterführende Möglichkeiten

\Vie im vorigen Abschnitt be:>chrieben, könnten die aus einer Publikati-
onsseite gewonnenen Informationen als Vonvissen zur Extraktion weiterer
Attribute aus den entsprechenden PDF-Dokumenten genutzt werden. Um-
gekehrt ergäbe sich eine weitere Herangehensweise zur Fusion der Infor.
mationen aus den verschiedenen Quellen: Man könnte zunäcll.c;tmit einern
geeigneten Ansatz einige Attribute aus den PDF-Dokumenten extrahieren
und die so gewonnenen Informationen für die Auswahl der Extraktions-
muster auf der Publikations ..c;eite heranziehen, also ein sog. ResroT'ing des
Gütemaßes der ),:Iuster durchführen. Es könnte sich außerdem vorteilig
auswirken, mehr linguistischp~..,\Visspn pinfiie(i,enzu IH.';scn.

Eine Frage, die diese Arbeit nicht zu beantworten vermag, ist die nach
der eindeutigen Identität einer Person. Bisher werden alle Personen mit
gleichem Vor- und Kachnamen als dieselbe Person betrachtet. Die Tren-
nung zweier Personen gleichen :\"amens ließe sich durch Betrachtung derer
Koautoren oder über eine Analyse der Publikationsthemcn, welche auf
Grundlage des Abstracts gefunden werden könnten, vollziehen. Eine wei-
tere 1löglichkeit wäre, die Schnittstelle zur übergeordneten Schicht - dem
Dialogsystem - zu erweitern. So könnte man anstelle einer einzigen gemein-
samen CSV-Datei eine je untersuchtcr Publikationsseite zurückliefern und
die Identität durch eine gezielte Frage im Dialog klären.

\Veiterhin wäre es möglich, das verwendete Hintergrundwissen durch
Integration der extrahierten Publikationen zu erweitern. In diesem Zuge
müsste ein Konfidenzmaß eingeführt werden, welches die Verlässlichkeit
der jeweiligen Information angibt. Für Daten aus der DBLP.X)'IL-Datei,
die aufgrund ihrer Zusarnrnentragung von Hand als wahr angesehen wer-
den können, wäre das ~'laß maximal. Für neu hinzugewonnene Informatio-
nen wäre ('$ initial klein steigt mit jeder weitcren Bestätigung - sei es im
Dialog oder durch Extraktion desselben Sachverhalts aus anderer Quelle.
Eine zweite )'löglichkeit, das Hintergrundwissen zu erweitern, wäre die

Abfrage vorhandener Publikationsarchive wie IEEE Xplorel (1.731.070

lhttp://ieeexplore.ieee.org/
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Dokumente), CiteSeer2 (767.558 Dokumente), AC~,l Portal3, Google Scho-
lar4, Live Academic5, es llibTeX6, Libra' oder ScienceDirect8. !\,.tanche
von ihnen unterstützen das "Open Archive Initiative Protocol for ~I('(.ada.
ta Harvcsting" ILdSKW04J, welches die automatische Abfrage erleichtert.
Es wäre außerdem denkbar, diese gezielt abzufragen und deren Ergebnisse
mit auszuliefern. Ein alleiniges Berufen auf solche Archi\'e wäre allerdings
nicht ausreichend. In die meisten von ihnen werden neue Publikationen von
Hand und nur auf Antrag aufgenommen. Daher sind sie nicht erschöpfend.
Außerdem ist zu beachten, da.<;sdie Datenbanken solcher Archive zwar frei
abfragbar sind, für die Publikation als POF-Dokument jedo~h zum Teil
gezahlt werden muss.
Des Weiteren könnte neben der Publikationsseite selbst und deu darauf

verlinkten POF-Dokumenten eine dritte Inforrnationquelle genutzt wer-
den. Einige Autoren stellen zu ihren Publikationen BibTeX.Oateien zur
Verfügung, welche ebenfalls auf der Publikationsseite verlinkt sind. Sie
sind anhand der Dat.eielldung .bib leicht identifizierhar. Aufgrunu des
klar spezifizierten Dateiformats sind die darin enthallenden Informatio-
nen leicht zugänglich.
Schließlich wäre ein Verfahren denkbar, welches auf Basis von Lernbei.

spielen die Parameter des PAT.Trce-Ansatzes automatisch optimieren.

2http://Citeseer.ist.psu.edu/
Jhttp://portal.acm.org/
4http://scholar.google.de/
~http://academic.live.com/
Ghttp://liinvv~.ira.uka.de/bibliography/index.html
7http://libra.msra.cn/
8http://wvw.sciencedirect.com/
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7 Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit wurde der von Hsu ct al. entwickelte Algorithmus
zur automatischen Generierung von ExtraktionSlIlustern für semistruktu-
rierte \Vebsites eingesetzt, um Publikationsangaben aus semistrukturier-
ten Publikationsseiten zu extrahieren. Dessen zentraler Bestandteil ist eine
Datenstruktur namens PAT-Tree, welche es ermöglicht, effizient sich wie-
derholende !\,{uster in einem Dokument zu finden. Er wurde von uns modi-
fiziert und um einen Klassifikator ergänzt, der von den generierten l\1ustern
automatisch geeignete auswählt, mit ihnen Informationen extrahiert und
diese in strukturierter Form ausgibt. Das gesamte Verfahren läuft vollauto-
matisch und unübcrwacht ab. Zur Klassifikation der Publikationsattribute
werden Informationen aus der DßLP, der Computer Science Bibliography
der Universität Trier, eingesetzt, auf deren Grundlage ein tfidf-f..'laß für
die Relevanz der jeweiligen \Vörter für die einzelnen Attribute berechnet
wird. Die Extraktionsresultate sind sehr unterschiedlich und zeigen ein
Verbesserungspotential des Klassifikators auf.
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