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1 Einleitung

Das World Wide Web ist inzwischen die gréfte und reichhaltigste frei zu-
gingliche Informationsquelle geworden. Lediglich dessen Struktur macht
es schwierig, diese Informationen auf systematischem Wege zu nutzen. In
der vorliegenden Studienarbeit wird ein Algorithmus zur automatischen
Generierung von Extraktionsmustern fiir semistrukturierte Websites ein-
gesetzt. Jener wurde von Chia-Hui Chang, Chun-Nan Hsu und Shao-Chen
Lui entwickelt [CHLO3|. Er wurde von uns modifiziert und um einen Klas-
sifikator ergéinzt, welcher von den generierten Mustern automatisch geeig-
nete auswéhlt, 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
SFB 588' wird an der Universitit Karlsruhe ein menschenihnlicher Ro-
boter entwickelt, der einfache Aufgaben im Haushalt iibernehmen soll.
Neben dem Erlernen solcher Titigkeiten, sollte der Roboter auch dazu in
der Lage sein, einen moéglichst natiirlichen Dialog mit den Menschen in
seiner Umgebung zu fithren, in dem er die fiir seine Aufgaben benétigten
Informationen sammelt. Dazu zihlen auch die Namen der ihn umgeben-
den Personen. Im Rahmen des SFB 588 wird ein System entwickelt, das
bekannten Personen Auskiinfte erteilen und unbekannte Personen kennen
lernen kann. Holzapfel et al. stellen in ,A Robot learns to know people -
First Contacts of a Robot* [HSE*06] ein erstes System vor, das dazu in
der Lage ist.

Ein Beispielszenario sieht wie folgt aus: Ein auf dem Flur stehender
Roboter erkennt, ob eine vorbeigehende Person sich mit ihm unterhalten
mochte. Mit 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 Identitit in

"http://www.sfb588.uni-karlsruhe.de/



1 Einleitung

Erfahrung bringen. Dazu wird der Name der Person erfragt und zusam-
men mit Bildern ihres Gesichtes (FacelD) sowie ihrem charakteristischen
Stimmmuster (VoicelD) abgespeichert. Auferdem wird das Vokabular des
Spracherkenners um den Namen der Person erweitert, falls jener bislang
nicht bekannt war.

Um den Dialog natiirlicher gestalten zu kénnen, identifiziert Felix Put-
ze in seiner Diplomarbeit [Put08| soziale Beziehungen, Interessengruppen
und Rollen. Personen werden durch Beziehungen gewichtet miteinander
verkniipft. In dem entstehenden Netzwerk konnen Ballungen, also Inter-
essengruppen, identifiziert werden. Eine Art solcher Beziehungen ist die
Koautor-Beziehung. Sind zwei Autoren an derselben Veriffentlichung 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 Mdglich-
keit haben, in der Zeit, in der er sich nicht mit jemandem unterhdlt, im
Internet nach den ihm bekannten Personen zu suchen, sie miteinander in
Beziehung zu setzen und iiber die Koautoren-Beziehung Namen von bisher
unbekannten Personen finden. denen er jedoch mit einer gewissen Wahr-
scheinlichkeit in Zukunft noch begegnen wird. Aufer der Anwendung des
so neu hinzu gelernten Wissens im Dialog, wire, basierend auf den recher-
chierten Daten, auch eine dynamische Website des Instituts denkbar. Dort
kénnte ein ,\Who is Who" der Institutsmitarbeiter samt ihrer Veritfentli-
chungen dargestellt und Arbeitsgruppen herausgestellt werden.

1.2 Formalisierung der Aufgabe

Formal lautet das Ziel der vorliegenden Studienarbeit wie folgt:

Gegeben seien Vor- und Nachname einer Person. Gesucht ist nun eine
Liste wissenschaftlicher Publikationen dieser Person mit den Attributen
Autoren samt Vor- und Nachname, Zugehirigkeit und E-Mail-Adresse.
dem Publikationstitel, Jahr und Abstract der Publikation. Jene Liste ist
durch automatische Webrecherche zusammenzustellen und als CSV-Datei
(comma separated values) auszugeben.



2 Terminologie und
Grundlagen

2.1 Informationsextraktion

Unter Informationseztraktion (engl. Information Extraction, IE) versteht
man die ingenieursmifige Anwendung von Verfahren aus der praktischen
Informatik, der kiinstlichen Intelligenz und der Computerlinguistik auf
das Problem der automatischen maschinellen Verarbeitung von unstruk-
turierter Information mit dem Ziel, Wissen beziiglich einer im Vorhinein
definierten Doméne zu gewinnen [Wik07].

Im Gegensatz zum Information Retrieval (IR), welches als Hauptanlie-
gen das Auffinden relevanter Dokumente in einer Ansammlung hat, pro-
duziert die Informationsextraktion strukturierte Daten, die leicht weiter-
verarbeitet werden kénnen, was von entscheidender Wichtigkeit fiir viele
Anwendungen des Text Minings ist.

Wie spiiter gezeigt wird, liegt in diesem Fall das Wissen, also die At-
tribute von Publikationen, nicht vollkommen unstrukturiert vor, was den
Computerlinguistik-Beitrag etwas in den Hintergrund riicken lésst.

2.2 Webrecherche

Eine Webrecherche lduft nach dem in Abb. 2.1 dargestellten Schema ab.
Zuniichst wird an eine géingige Suchmaschine, z. B. Google oder Yahoo,
eine Anfrage mit dem Vor- und Nachnamen der Person, konkateniert mit
wpublications bzw.  publikationen®, gesendet. Riickgabe ist eine Menge
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 nichste Schritt darin, zu je-
der auf dieser Website befindlichen Publikation die zugehérigen Attribute
zu extrahieren. Dabei sind auf der Publikationsseite je Verdffentlichung
meist Autoren, Titel, Jahr, Konferenz bzw. Buchtitel sowie ein Link zu
einer PDF-Datei oder ein Link zu einer weiteren Website, auf der oft
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die PDF-Datei auffindbar ist, angegeben. Attribute wie Zugehorigkeit, E-
Mail-Adresse und Abstract hingegen sind meist nur in der PDF-Datei
selbst zu finden. Nach dem Extraktionsschritt liegt je Publikationsseite
eine Tabelle vor, in welcher jede Zeile die Attribute einer Publikation ent-
hélt. Diese miissen nun sinnvoll vereinigt werden. Sinnvoll bedeutet, dass
nicht einfach der Inhalt aller Tabellen in eine gemeinsame Tabelle kopiert
und Duplikate eliminiert werden kénnen. Da die Angabe von Vor- und
Nachnamen im Allgemeinen eine Person nicht eindeutig identifiziert, muss
unterschieden werden, welche Publikationsseiten tatséchlich von derselben
Person stammen.

~ Suchmaschinen-
sue Anfrage ,Hartwig Holzapfel publications”

el

Y

"~ Publikationen | Keine = :
| suchen II Pubﬁﬁaﬁoﬁ Seite ablehnen__;
Publikationen Autoren
- L - Titel
"’ Attribute | AusWebste. Jahr
extrahieren | - Konferenz/Buchtitel

 Link zu PDF/Website

f. Zugehdrigkeiten
y - E-Mail-Adressen
: Aus PDFs.
Tabellen vereinigen | USTETS Abstract

Abbildung 2.1: Ablauf einer Webrecherche

Der Ansatz, erst die Website und danach die PDF-Dateien zu untersu-
chen hat einige Vorteile. Zum einen sind Publikationsseiten (semi-) struk-
turiert (siehe 2.4), was es ermoglicht, uniiberwachte Verfahren anzuwen-
den, die hauptsichlich 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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Dateien offentlich verfiighar sind. In solchen Fillen wiirde ein Ansatz, der
allein auf den PDF-Dokumenten beruht, vollstdndig versagen.

2.3 Publikationsseiten

In Abbildung 2.2 ist ein Ausschnitt einer typischen Publikationsseite! dar-
gestellt. Am Anfang steht die Uberschrift , Publications”, gefolgt von meh-
reren Abschnitten, welche die Publikationen nach Veroffentlichungsjahr
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 Verdffentlichung stattfand, und
schlieflich ein Link zu einem PDF-Dokument aufgefiihrt. Es ist nicht
immer ein PDF-Link angegeben. Weiterhin fillt auf, dass die Jahresan-
gabe nicht nur in der Uberschrift des Abschnittes, sondern auch in der
Konferenz- bzw. Buchtitel-Zeile zu finden ist.

Der HTML-Code zu obiger Beispielseite ist auszugsweise in Abbildung
2.3 aufgefiihrt. Es ist gut erkennbar, dass die interessanten Attribute durch
HTML-Tags voneinander separiert sind und jede Publikation ein &hnli-
ches, wenn nicht sogar gleiches Muster aufweist.

Das ist auf Publikationsseiten haufig so. Die Daten liegen in Tabellen,
Listen oder einer dhnlichen Struktur vor, in welcher linguistisches Wis-
sen nur beschriankt weiterhilft. Doch nicht nur das. Diese Tabellen, Listen
etc. haben auf verschiedenen Publikationsseiten ihr eigenes einheitliches
Layout und Format. Keine allgemeine ,Grammatik-Regel“ kann alle mogli-
chen Layouts und Formate beschreiben, so dass es nicht moglich ist, einen
festen Extraktor fiir alle Publikationsseiten zu bauen. Somit benétigt 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 World-Wide Web, nicht
eindeutig definiert. In der KI, wie auch in dieser Arbeit, bezieht sich der
Begriff auf die Art und Weise, wie eine Website dargestellt wird, wihrend
er aus Datenbanken-Sicht die Art und Weise beschreibt, wie die inhalts-
tragenden Informationen auf einer Website organisiert sind.

'http://isl.ira.uka.de/ hartwig/publications.html
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Abbildung 2.2: Ausschnitt einer typischen Publikationsseite

Wir sehen eine Website, die einzeln aufgefiihrte Informationen bietet,
als strukturiert an, wenn jedes Attribut in einem Tupel mit Hilfe von
uniformen syntaktischen Mustern korrekt extrahiert werden kann. Solche
syntaktischen Muster konnen 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, wobei jedes
Attribut vom néchsten durch ein oder mehrere HTML-Tags getrennt wird.
Andererseits ist eine Website unstrukturiert, wenn linguistisches Wissen
benétigt wird, um die Attribute korrekt zu extrahieren. [HD98] gibt auch
hierfiir ein Beispiel. Es sollte betont werden, dass die Strukturiertheit ei-
ner Website von der Granularitdt der Attribute abhingt, die extrahiert
werden sollen. Wenn zum Beispiel eine Website Kleinanzeigen von Miet-
wohnungen enthilt, wobei jede Anzeige aus einem Satz, der die Wohnung
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néher beschreibt, besteht, ist diese Seite unstrukturiert, wenn Attribute
wie Wohnflidche, 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,
mehrwertige 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 natiirlich méglich,
strukturierte Daten semistrukturiert oder sogar unstrukturiert darzustel-
len. Publikationsseiten sind, wie am Beispiel im Abschnitt 2.3 erkennbar,
im Allgemeinen semistrukturiert oder gar strukturiert. Daher geniigt fiir
diese Studienarbeit ein Informationsextraktionsansatz fiir semistrukturier-
te Websites.
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Abbildung 2.3: Ausschnitt einer typischen Publikationsseite - der HTML-Code



3 Vergleich gegenwartiger
Ansatze

Zentrale Bestandteile des im Abschnitt 2.2 vorgestellten Ablaufs einer We-
brecherche sind die Suche nach Publikationen auf einer Website und die
Extraktion der zugehorigen Attribute. Beide sind eng miteinander ver-
kniipft, schliefllich wird eine Publikation durch ihre Attribute identifiziert.
Es ist also sinnvoll, einen Ansatz zu wihlen, der einerseits eine Klassifi-
zierung der Websites in publikationsenthaltende und nicht-publikations-
enthaltende Seiten erméglicht, und andererseits aus publikationsenthal-
tenden Seiten sdmtliche verfiigharen Attribute extrahiert.

3.1 Ansatze zur Informationsextraktion aus
dem Internet

Es existieren derzeit viele Verfahren, die Informationsextraktion leisten.
Traditionelle Informationsextraktion geschieht auf Klartext. Dabei wird
linguistisches Wissen benutzt, wie Lexika, die den Wortschatz bestim-
men, und Parser, welche gewisse grammatikalische Strukturen erkennen.
Je nach Anwendungsbereich kénnen solche Regeln manuell erstellt oder
auch automatisch gelernt werden. Das geht in seiner Komplexitiit bis hin
zum Verstehen natiirlicher Sprache (Natural Language Processing, NLP),
[Rog05].

Websites im Internet bieten allerdings die Méglichkeit, Formatierungsin-
formationen - dargestellt durch verschiedene HTML- Tags, [TWWWC99] -
als Hilfmittel zur korrekten Informationsextraktion einzubeziehen. Im All-
gemeinen gibt es zwei Ansitze, HMTL-Tags als Grundlage zur Informa-
tionsextraktion zu nutzen: sog. Wrapper und sog. Patterns. Beide lassen
sich manuell erstellen sowie automatisch generieren bzw. maschinell ler-
nen. Bin Wrapper besteht aus einer Menge von Separatoren, einen fiir jedes
Attribut. Ein Separator besteht aus dem linken Kontext s* und dem rech-
ten Kontext s? des entsprechenden Attributes. Fiir das Attribut Autor der
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ersten Publikation in Abb, 2.3 ergibt sich z. B. bei Kontexttiefe vier der fol-

gende Wrapper: s :=Spc(_) Html(<br>) Html(<br>) Html(<font>),

s® :=Html (</font>) Html(<br>) Html(<font>) C1Alph(Behavior).In
seiner Dissertation [KWD97] stellt Kushmerick ein induktives Lernverfah-

ren zur automatischen Generierung solcher Wrapper aus Websites mit 2

bis 44 Lernbeispielen vor. Hsu und Dung stellen in [HD98| Wrapper basie-

rend auf endlichen Automaten dar, die sie mit SoftMealy betiteln. Auch sie

benétigen dazu einige wenige Lernbeispiele je Website mit abweichender

Struktur. Ein Pattern (Muster, im Folgenden auch Eztraktionsmuster) ist

eine Folge von HTML-Tags, welche simtliche Attribute eines zu extrahie-

renden Datentupels enthélt. Zum Beispiel wiirde das folgende Muster in

dem Code in Abb. 2.3 auf die erste, dritte und fiinfte Publikation passen

und den Text, welchen die fett gedruckten Bestandteile beinhalten, extra-

hieren: <br><br><font><text>< /font><br><font><text>< /font>
<br><font><text></font><br><a><img><text></a>. Einen aus-
fithrlicheren Uberblick iiber verschiedene Arten von Extraktionsmustern

gibt Muslea in [Mus99).

3.2 Wahl eines geeigneten Ansatzes

Da traditionelle Informationsextraktionsverfahren die zusitzlichen Infor-
mationen, welche HTML-Tags bieten, nicht nutzen kénnen und Publika-
tionen sehr selten in Form natiirlichsprachlicher Sitze aufgelistet werden,
scheidet die Anwendung traditioneller Ansiitze auf semistrukturierte Web-
sites aus. Weiterhin ist es nicht praktikabel, fiir jede mogliche Publikations-
seite mehrere Wrapper oder ein Pattern manuell zu erstellen. Um Wrapper
automatisch zu lernen - sog. Wrapper Induction, wird je Publikationsseite
mindestens ein Lernbeispiel, besser noch zwei oder mehr, bendtigt und
ein maschinelles Lernverfahren angewendet. Auch das ist im betrachteten
Szenario nicht moglich, da die Menge der zu untersuchenden Seiten nicht
abgeschlossen ist und einem Passanten im Dialog mit dem Roboter nicht
zugemutet werden kann, ein paar seiner Veroffentlichungen zu annotieren,
ihm also spezifische Lernbeispiele zu geben, bevor das eigentliche Gesprich
beginnt.

In der Arbeit ,Automatic Information Extraction from Semi-Structured
Web Pages By Pattern Discovery” [CHLO3| stellen Chang, Hsu und Lui
ein Verfahren vor, Patterns zu gegebenen Websites automatisch zu gene-
rieren. Das von den Autoren entwickelte System IEPAD (ein Akronym
fiir Information Extraction based on Pattern Discovery) findet Extrakti-
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onsmuster fiir gegebene Websites ohne vom Benutzer annotierte Beispiele.
Dabei werden einige Mustererkennungs-Techniken, wie PAT-Trees, Aus-
richtung mehrerer Zeichenketten aneinander (Multiple String Alignment)
sowie Algorithmen zur Ubereinstimmungssuche von Mustern in Texten
(Pattern Matching) eingesetzt.
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4 PAT-Trees zur
Informationsextraktion 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 reguldre und kontinuierliche Muster aufweisen.
Durch Finden solcher Muster auf Websites, kann ein Extraktor generiert
werden. Chang et al. beschreiben in [CHLO3| einen Mustererkennungsal-
gorithmus, der auf Websites ohne Trainingsbeispiele anwendbar ist.

In vorliegender Studienarbeit wird jener Algorithmus in leicht abgeéin-
derter Form benutzt. In den folgenden Abschnitten beschreiben wir das
Verfahren und gehen insbesondere auf die Abweichungen unserer Imple-
mentierung von der Vorlage ein.

4.1 Das Referenzsystem |[EPAD

Das von Chang, Hsu und Lui implementierte System mit dem Namen IE-
PAD besteht hauptsichlich aus drei Komponenten: Dem Pattern Disco-
verer, der eine Website als Eingabe erhilt und potentielle Muster erkennt,
welche die zu extrahierenden Zieldaten enthalten. Dem Rule Generator,
der eine graphische Benutzungsoberfliche bietet (den sog. Pattern View-
er) und die gefundenen Muster anzeigt. Hier ist es an dem Nutzer, das
Muster auszuwihlen, welches die gewiinschten Daten extrahiert, und den
Attributen Namen zuzuordnen, sie also zu klassifizieren. Jene so generierte
Extraktionsregel wird fiir spitere Anwendungen abgespeichert. Die dritte
Komponente ist schlieflich der Extractor selbst. Er extrahiert, basierend
auf der ausgewiesenen Extraktionsregel, gewiinschte Informationen aus
dhnlichen Websites.

Der gréfte Unterschied unserer Implementierung zu IEPAD liegt in der
Auswahl geeigneter Patterns. Unser System geht weiter und automati-
siert auch diesen Schritt. Daher fillt der Rule Generator incl. Pattern

13



4 PAT-Trees zur Informationsextraktion aus Websites

Viewer weg. Die Extraktionsregeln werden innerhalb des Eztractors auto-
matisch und ohne weitere Benutzerinteraktion generiert. Das ist natiirlich
nur moglich, da es sich um eine abgegrenzte Doméne - die Publikationen -
handelt, zu der aukerdem hinreichend grofes Hintergrundwissen verfiighar
ist. Mehr dazu im Abschnitt 4.3.3.

Wie viele ,\Wrapper Induction“-Systeme sucht IEPAD zunichst Muster,
um die Riinder der Datensitze zu erkennen. Danach erfolgt eine mehrstufi-
ge Ausrichtung ( Multi-Level Alignment), um diese Datensiitze in Attribute
zu zerlegen. Jene Ausrichtung geschieht allerdings unter Leitung des Be-
nutzers. Daher entschieden wir uns dafiir, die Datensétze von vornherein
in Attribute zu zerlegen. Das ldsst zwar die zur Mustererkennung ver-
wendete Datenstruktur (siche Abschnitt 4.2.2) etwas grofer werden, stellt
jedoch angesichts der immer grifer und billiger werdenden Arbeitsspei-
cherkapazitiaten heutiger Computer kein Problem dar.

Der Pattern Discoverer besteht aus einem Token Encoder, einem PAT-
Tree Constructor, einem Pattern Filter sowie einem Eztraction Rule Com-
poser. Ausgabe ist eine Menge von Muster, die auf der in Token iibersetz-
ten Website gefunden wurden. Die PAT-Tree-Technik [Mor68, GBYS92|
ist der Schliissel, der es ermoglicht, sich wiederholende Datenmuster effi-
zient und prazise auf Websites zu finden.

Der Ansatz unterscheidet sich von fritheren Arbeiten zur ,Wrapper In-
duction” (unter Anderem von Hsu selbst [HD98|, einen Uberblick gibt
[MMK99]) dadurch, dass hier die Extraktionsregeln auf Muster ( Patterns)
basieren, wihrend dort Begrenzer (Delimiters) zu Grunde liegen. Genau-
er gesagt, benutzen deren Extraktionsregeln Begrenzer, um festzulegen,
welche Zeichenkette auf der Website welchem Datenattribut entspricht.
Zum Beispiel konnte eine Begrenzer-basierte Regel besagen, dass das At-
tribut ,Publikationsjahr mit dem Préfix <i> beginnt und durch ein Suffix
mit einer Zahl gefolgt von dem HTML-Tag </i> endet. Dann wiirde ei-
ne Zeichenkette wie <i>1999</i> mit jener Regel iibereinstimmen und
1999 als ,Publikationsjahr* extrahiert werden. Im Gegensatz dazu wiirde
eine Muster-basierte Regel besagen, dass das Attribut ,Publikationsjahr*
durch das Muster <i><text></i> dargestellt wird, wobei <text> fiir eine
beliebige Text-Zeichenkette steht. Die Nutzung musterbasierter anstelle
begrenzerbasierter Extraktionsregeln ist darin begriindet, dass die zu ex-
trahierenden Daten oft mit Hilfe vordefinierter HTML-Vorlagen generiert
werden. Das motiviert natiirlich die Idee, nach solchen Vorlagen (oder
Muster) zu suchen. Zusitzlich kommen diese Muster gewohnlich regelma-
Pig ausgerichtet und kontinuierlich aufeinanderfolgend vor, so dass sie fiir
den Betrachter leicht verstidndlich 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 von Extraktionsregeln kann durch
Mustererkennung ohne vom Benutzer annotierte Trainingsbeispiele, wie
sie fiir ,Wrapper Induction*-Systeme unabdingbar sind, gelost werden.

4.2 Pattern Discoverer

In Abbildung 4.1 ist der Ablauf innerhalb des Pattern Discoverers sowie
des Extractors dargestellt. Zu einer gegebenen HTML-Seite wird zunéchst
der Token-Encoder die Seite in eine Aufzahlung abstrakter Reprisentatio-
nen der HTML-Tags und des dazwischen befindlichen Textes, im Folgen-
den Token-String genannt, kodieren. Jedes Token wird durch eine na-
tiirliche Zahl reprasentiert. Der PAT-Tree Constructor [Mor68, GBYS92]
benutzt den Token-String, um einen PAT-Tree aufzubauen, welcher im
Anschluss vom Pattern Discoverer genutzt wird, um Muster, so genannte
mazimale Wiederholungen, zu finden. Diese maximalen Wiederholungen
werden einem Filter ibergeben, welcher unerwiinschte Muster herausfiltert
und Kandidat-Muster produziert. SchlieRlich iiberarbeitet der Extraction
Rule Composer jedes Kandidat-Muster und erstellt eine Extraktionsregel
in Form eines reguliren Ausdrucks. Die nun folgenden Abschnitte beschrei-
ben diese Komponenten im Detail.

4.2.1 Kodierung von Websites

Da HTML-Tags die Basis der Reprisentation von Dokumenten im Inter-
net sind und sie selbst, wie Abschnitt 2.3 entnehmbar, die strukturellen
[nformationen tragen, ist es intuitiv, die Tag-Token-Sequenz, wie sie von
den HTML-Tags zwischen <body> und </body> gebildet wird, zu unter-
suchen und den Text zwischen den Tags zu vernachlissigen. 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 speziellen <text>-Token
gekapselt.

3. In Html(<a>)-Token wird zusitzlich die URL des href-Attributs
gespeichert.

4. Kommentare (zwischen <!-- und -->) und Text, der nur Leerzei-
chen, Tabulatoren und Zeilenumbriiche enthilt, werden ignoriert.
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HTML-Seiten
p— —
‘ | Token Encoder

| v Ein Token-String
PAT Tree ‘
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_—
Tabella mit extrahierten Daten

Abbildung 4.1: Flussdiagramm des Pattern Discoverers und Extractors

Jedes Token wird durch eine natiirliche Zahl reprisentiert. Das ist die
erste Abweichung vom Referenzsystem IEPAD. Dort wird namlich je-
dem Token ein Biniircode fester Linge zugeordnet und der PAT-Tree auf
klassischem Wege als Bindrbaum implementiert. Um unsere Implemen-
tierung jedoch so einfach wie moglich zu halten, entschieden wir uns fiir
die Kodierung mit natiirlichen Zahlen. Die zweite Abweichung liegt in
der Existenz eines speziellen Html (<a>)-Tokens und der Abspeicherung
des Textes in <text>-Token. Chang et al. speichern stattdessen in je-
dem Token die Byte-Position des entsprechenden Tags im urspriinglichen
HTML-Dokument, um den Text dort spéter wiederzufinden. Durch Spei-
cherung der Texte und Link-URLs eriibrigt es sich, zur Informationsex-
traktion noch einmal in das HTML-Dokument zuriickkehren zu miissen.
Es entsteht ein Token-String, der alle Informationen fiir die weiteren Ver-
arbeitungsschritte enthélt.

In IEPAD wird zusétzlich zwischen sog. Block-Level Tags und Text-
Level Tags unterschieden. Die einen definieren die Struktur eines Doku-
ments und die anderen die Charakteristiken (Format und Stil, etc.) der
Textinhalte [CHLO03, WDGO7|. Block-Level Tags sind z. B. Uberschriften,
Textcontainer, Listen und weitere Klassifikationen wie Tabellen und For-
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mulare. Text-Level Tags legen z. B. die Schriftart und -grofe, Fett- und
Kursivschrift sowie Links und Bilder fest. Diese Abstraktionsstufen erlau-
ben es, Muster auf verschiedenen Ebenen zu produzieren. In unserem Fall
sind allerdings Doméne und Granularitit der zu extrahierenden Attribute
klar. Daher haben wir die Unterscheidung in Block- 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 Congo Code aufgefiihrt. Er wird in
[KWD97] und [CHLO03] ebenfalls unter diesem Namen referenziert.

1 <html>

2 <head>

3 <title>The Congo Code</title>

4+ </head>

F Country Code
1]

7 <H1>Ccuntry Code </H1><UL> 5

¢ Longo L4«

s <LI>Congo <I>242</I> C ’24
s <LI>Egypt <I>20</I> * Egypt 20
1w <LI>Belize, 501 ¢ Belize, 501
11 <LI>Spain <I>34</I></UL> * Spain34
12
13 </body>

4 </html>

Abbildung 4.2: Der Congo Code (links) und dessen Ansicht im Webbrowser

Aus dem Code in Abb. 4.2 ergibt sich bei Block-Level-Kodierung, welche
hier lediglich aus Griinden der Ubersichtlichkeit gewdhlt wurde, folgender
aus 13 Token bestehender Token-String:

Html (<h1>)Text (_)Html (</h1>)Html (<ul>)
Html (<1i>)Text(_)

Html (<1i>)Text(_)

Html (<1i>)Text (_)

Html (<1i>)Text (_)Html (</ul>)

Die Notation wurde von Hsu in [HD98| eingefiihrt. Jedes Token wird als
t(v) geschrieben, wobei ¢ die Token-Klasse und v eine Zeichenkette ist. In
der genannten Arbeit werden neben der Html ()-Klasse diverse Textklassen
eingefiihrt, z. B. fiir Worter in Grofbuchstaben, numerische Zeichenketten
oder Interpunktionszeichen. Fiir den PAT-Tree-Ansatz geniigt jedoch die
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Unterscheidung zwischen Html()-Token und Text ()-Token. Der Unter-
strich stellt eine Generalisierung von Zeichenketten dar und steht somit
fiir beliebige Strings der entsprechenden Klasse.

Token Code
Html (<ul>) 0
Html (</ul>)
Html (<1i>)
Html (</11>)
Html (<h1>)
Html (</h1>)
Text (L)

Sy O = O B

Tabelle 4.1: Codierung der Token

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

4.2.2 PAT-Trees fiir maximale Wiederholungen
erstellen

Mit dem Begriff Wiederholung ist eine Teilzeichenkette gemeint, welche
in der Gesamtzeichenkette mindestens zweimal vorkommt. Das Konzept
der maximalen Wiederholung bezieht sich auf das lingste Muster und re-
duziert somit die Anzahi infrage kommender Muster. Die Idee ist, die
Wiederholung in beide Richtungen bis zu ihrer lingsten Ausdehnung zu
erweitern. Wie in [CHLO03] heift eine Wiederholung linksmazimal (rechts-
maximal), wenn sie nicht fiir alle Vorkommen nach links (rechts) erweiter-
bar ist (siehe auch [CLWO01|). Eine Wiederholung heifit mazimal, wenn sie
sowohl links- als auch rechtsmaximal ist. Formal lautet die Definition wie
folgt:

Definition 1 (Mazimale Wiederholung)

Sei S eine Zeichenkette. Eine maximale Wiederholung a ist eine Teilzei-
chenkette von S, die an k paarweise verschiedenen Positionen py, ps. .. ., pi
in S vorkommt, so dass fiir mindestens ein i, j-Paar, 1 <i < j <k, das
(pi — 1)-te Token vom (p; — 1)-ten Token in S verschieden ist (genannt
linksmaximal), und fiir mindestens ein z,y-Paar, 1 < z < y < k, das
(p: + |a|)-te Token vom (p, + |a|)-ten Token verschieden ist (genannt
rechtsmaximal ).
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Um automatisch sich wiederholende Muster zu finden, wird eine Daten-
struktur mit dem Namen PAT-Tree verwendet. Jene indiziert alle Suffixe
des kodierten Token-Strings. Ein PAT-Tree ist ein Patricia Tree (Practi-
cal Algorithm To Retrieve Information Coded In Alphanumeric [Mor68]),
konstruiert iiber alle méglichen SuStrings eines Textes.

Die Bezeichnung SiString steht fiir semi infinite String und benennt eine
Teilfolge von Zeichen eines gegebenen Textes, in diesem Fall des Token-
Strings. Sie beginnt an einer bestimmten Position und dehnt sich unbe-
grenzt weit nach rechts aus - langstens bis zum Textende. Im Beispiel des
Congo Codes aus Abb. 4.2 ergeben sich somit folgende 13 SiStrings:

sl: 4650262626261
s2: 650262626261
s3: 50262626261
sd: 0262626261

sH: 262626261

sh: 62626261

ST: 2626261
s8: 626261
s9: 26261
s10: 6261
sll: 261
sl2: 61
s13: 1

Ein Patricia Tree ist in seiner urspriinglichen Form eine spezielle Im-
plementierung eines bindren Digitalbaumes mit Pfadkompression (Teile
von Zeichenketten, die nicht zu Verzweigungen fithren, werden tibersprun-
gen). Jeder interne Knoten im Baum stellt ein unterschiedliches Bit der
Zeichenketten-Suffixe desselben Teilbaums dar. Wie bereits erwihnt, ha-
ben wir eine abgednderte Form des Patricia Trees implementiert, bei der
ein innerer Knoten nicht nur zwischen 0 und 1 unterscheidet, sondern fiir
jedes Zeichen des verwendeten Alphabets - hier also natiirliche Zahlen -
einen direkten Unterbaum erlaubt. Das erspart die etwas aufwendigere
Binédrkodierung der Token, hélt den Baum klein, da innerhalb des Codes
eines Tokens keine Verzweigungen mehr nétig sind, und macht das Token,
welches die Verzweigung verursacht hat, direkt identifizierbar. Wie ein
Suffixbaum [Gus97] speichert der Patricia Tree alle Suffix-Zeichenketten
in den Blattknoten. Fiir einen Token-String der Linge n ergeben sich n
SiStrings, also n Suffixe. Der resultierende PAT-Tree hat n Blattknoten
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und im worst-case (alle internen Knoten haben Verzweigungsgrad 2) n —1
interne Knoten und somit eine Grofe in O(n).

PAT-Trees strukturieren die Eingabe derart, dass alle Suffixe mit dem-
selben Prifix im selben Teilbaum abgelegt werden. Die daraus resultie-
renden Eigenschaften erweisen sich als nahezu ideal fiir das Auffinden sich
wiederholender Muster:

1. Alle Suffixe in einem Teilbaum haben ein gemeinsames Prifix. Das
ist gerade die Pfadbeschriftung von der Wurzel des Baumes bis zur
Wurzel des Teilbaumes.

2. Die Anzahl der Blatter im Teilbaum entspricht genau der Anzahl an
Vorkommen der Pfadbeschriftung im Token-String.

3. Jede Pfadbeschriftung repriisentiert eine rechtsmaximale Wiederho-
lung im Token-String.

Der aus dem codierten Token-String des Congo Codes (4650262626261 )
entstandene PAT-Tree ist in Abbildung 4.3 aufgefiihrt. Er wurde aus drei-
zehn Ganzzahlsequenzen aufgebaut. Jedes 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-
String beginnt. Jeder interne Knoten wird durch einen Kreis repriisen-
tiert, dessen Beschriftung die Position im Token-String angibt, an der die
SiStrings im Teilbaum, dessen Wurzel der interne Knoten darstellt, sich
zum ersten Mal unterscheiden. Zum Beispiél steht das erste unterschied-
liche Token von SiString 6 und 10 an Position 4 dieser beiden SiStrings.
Das gemeinsame Prifix ist die Pfadbeschriftung von der Wurzel bis zum
internen Knoten 4, lautet also 626.

In einem PAT-Tree werden also alle SiStrings mit demselben Prifix in
denselben Teilbaum eingeordnet. Daher bietet diese Datenstruktur sehr
effiziente Losungen linearer Zeitkomplexitit fiir komplexe Zeichenketten-
Suchprobleme, unter Anderem zur Suche maximaler Wiederholungen
[Mor68, Gus97|. Da jeder interne Knoten eines PAT-Trees eine Verzwei-
gung aufzeigt, impliziert dieser ein unterschiedliches Token, das auf ein
gemeinsames Prifix mehrerer SiStrings folgt. Somit reprisentiert die Kan-
tenbeschriftung von der Wurzel 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 linksmaximal, da die SiStrings 6, 8 und 10
alle dasselbe Vorgidngertoken Html (<1i>) mit dem Code 2 haben. Sei der
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Abbildung 4.3: Der PAT-Tree zum Congo Code

Code des (px — 1)-ten Tokens als Vorgingercode des SiStrings an Position
pr bezeichnet. Damit die Pfadbeschriftung eines internen Knotens v eine
maximale Wiederholung ist, miissen mindestens zwei Blatter (SiStrings)
in dem Unterbaum von v verschiedene Vorgingercodes aufweisen. Solch
ein Knoten v heie linksverschieden. Der Definition nach pflanzt sich die
Eigenschaft linksverschieden zu sein im PAT-Tree aufwiirts fort. Folglich
kénnen alle maximalen Wiederholungen in linearer Zeit, bezogen auf die
Baumgréfe, gefunden werden.

Somit muss der PAT-Tree bei gegebener Mindestwiederholungsanzahl
k und Mindestmusterlénge |a| lediglich durch eine Tiefensuche traversiert
und alle Pfadbeschriftungen aufgesammelt werden, um alle rechtsmaxi-
malen Wiederholungen zu finden. An jedem internen Knoten wird durch
Uberpriifung der Vorgiingercodes aller Blitter des Teilbaumes die Links-
maximalitit verifiziert. Sind alle Vorgingercodes identisch, kénnte diese
Wiederholung erweitert werden, ist somit nicht linksmaximal und kann
verworfen werden. Aufgrund des Aufbaus des PAT-Trees ist die links-
maximale Erweiterung jener Wiederholung in einem anderen Teilbaum
auffindbar. Zum Beispiel ist die Pfadbeschriftung des internen Knotens
4 nicht linksmaximal, weil die SiStrings 6, 8 und 10 den gemeinsamen
Vorgéngercode 2 haben. Die linksmaximale Erweiterung dieser Wieder-
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holung wird schlieklich beim Erreichen des internen Knotens 5 gefunden.
Die Pfadbeschriftung ergibt als maximale Wiederholung den Code 2323,
also die Token-Sequenz Html (<1i>)Text (_)Html (<1i>)Text(_). welche
im Token-String dreimal vorkommt.

4.2.3 Reguldre und kontinuierliche Muster finden

Wie bereits gesagt, ist der {iberwiegende Teil der gewiinschten Informa-
tionen basierend auf vordefinierten Vorlagen generiert worden und kommt
daher regelmdfiig ausgerichtet und kontinuierlich aufeinanderfolgend vor.
Um diese Eigenschaften abzudecken, definieren Chang et al. zwei Malke,
Varianz" und Dichte. Mit deren Hilfe kann entschieden werden, ob ei-
ne maximale Wiederholung ein vielversprechendes Extraktionsmuster dar-
stellt. Seien die Vorkommen einer maximalen Wiederholung a aufsteigend
nach ihrer Position geordnet, so dass p; < pp < p3 < ... < py gilt, wobei
p; die Position im kodierten Token-String angibt.

Definition 2 ( Varianz)
Die Varianz eines Musters wird unter Verwendung der Varianz des
Intervalls (pi+1 — p;) zwischen zwei unmittelbar aufeinanderfolgenden

Vorkommen berechnet. Sie ist der Quotient aus der Standardabweichung
des Intervalls und der mittleren Intervallliinge.

U(d,;[l <i<kidi =pigy — Pa]
(2 — p1)/(k—1)

variance(a) =

(4.1)

Definition 3 (Dichte)

Die Dichte ist definiert als der Prozentsatz der Wiederholungen im
Intervall zwischen dem ersten und dem letzten Vorkommen.

(k=1)-|af
P — M

density(a) = (4.2)

wobei |a| die Anzahl an Token in « sei.

Im Allgemeinen sind die relevanten Informationen auf seript-generierten
Websites in Vorlagen mit kleiner Varianz (nahe Null) und grofer Dichte
(nahe Eins oder grofer) angeordnet. Um nun potentiell gute Muster her-
auszufiltern, geniigt ein Schwellwert fiir jedes dieser Mafe. Nur Muster mit
einer Varianz kleiner als der Varianz-Schwellwert und einer Dichte grofer
als der Dichte-Schwellwert werden als Kandidat-Muster angesehen.
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Der beschriebene Ansatz ist leicht implementierbar. Allerdings kann er
bei manchen Layout-Vorlagen fehlschlagen, wenn der Varianz-Schwellwert
nicht korrekt gesetzt ist. Dies liegt darin begriindet, dass auch regelméki-
ge Muster einen grofen Varianz-Koeffizienten haben konnen. Jener kommt
z. B. durch Zwischeniiberschriften oder Werbebanner zustande, welche die
zu extrahierenden Informationen in mehrere Teile zerlegen. Solche Aus-
nahmen verursachen maximale Wiederholungen mit groker Varianz.

4.2.3.1 Ballung der Vorkommen (Occurrence Clustering)

Um mit Mustern mit einer grokeren Varianz als dem spezifizierten Schwell-
wert umgehen zu kénnen, werden die Vorkommen eines Musters zusam-
mengeballt. Dadurch ldsst sich herausfinden, ob eine Partition der Vor-
kommen einen unabhéngigen und regelméRigen Block bildet. Eine einfa-
che Schleife kann diese eindimensionale Ballung vornehmen [CHL03]. Fiir
dieses Vorgehen wird ein weiterer Varianz-Schwellwert benétigt, 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

Zusatzlich zu der grofen Varianz verursachen Muster mit einer Dichte
kleiner als Eins ein weiteres Problem. PAT-Trees erzeugen stets Mus-
ter fiir exakte Ubereinstimmungen, Vorlagen mit Ausnahmen kénnen mit
PAT-Trees nicht gefunden werden. Um auch nicht-exakte bzw. annéhernde
Ubereinstimmungen zu erméglichen, wird die Multiple String Alignment-
Technik verwendet.

Angenommen, ein Kandidat-Muster habe k& Vorkommen py,p....,pk
im kodierten Token-String. Sei P; der SiString, der an p; beginnt und
an Position p;y, — 1 endet. Das Problem liegt nun darin, die gegenseiti-
ge Ausrichtung der k£ — 1 SiStrings S = {P,, P, Ps,..., Pi_1} zu finden,
so dass das generalisierte Muster benutzt werden kann, um alle benétig-
ten Datensdtze zu extrahieren. Angenommen, es wire z. B. das Muster
»143" im kodierten Token-String ,,1432414352143524143" gefunden wor-
den. Weiterhin hitten wir das folgende Multiple String Alignment fiir die
Tokenfolgen ,,14324%, 14352 und , 143524

1
1
1

o

4 3 -
4 3 5
4 3 6

LS S I S
1=
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4 PAT-Trees zur Informationsextraktion aus Websites

Das Extraktionsmuster kann somit zu ,143[5]-]12[4]-]1" generalisiert
werden, um alle drei Vorkommen abzudecken. Mit Hilfe solch regulirer
Ausdriicke von Datensatz-Mustern konnen Ausnahmen, wie fehlende At-
tribute, mehrere Attributwerte sowie verschiedene Attributpermutationen,

die auf Websites vorkommen und deren Semi-Strukturiertheit ausmachen,
behandelt werden [HD98|.

~Multiple String Alignment”, also das Ausrichten mehrerer Zeichenket-
ten aneinander, ist eine Generalisierung des Ausrichtens zweier Zeichen-
ketten. Letzteres ist, seien n und m die Lingen der Zeichenketten, in
O(n - m) durch dynamische Programmierung zur Berechnung der optima-
len Editierdistanz losbar. Die Erweiterung des dynamischen Programms
auf £ Zeichenketten lasst 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(n*), wobei
n die Linge der lingsten vorkommenden Zeichenkette ist. Als Alternative
existiert ein Approximationsalgorithmus mit relativer Giitegarantie von
2 |Gus97, S. 348ff|. Das heilt, dass der gemeinsame , Score”? des Appro-
ximationsalgorithmus’ nicht grofer als das Doppelte des optimalen ,Sco-
res’ der k Zeichenketten wird. Zunéchst berechnet der Algorithmus den
so genannten Center String S.. Das ist diejenige Zeichenkette mit dem
kleinsten aufsummierten Editierabstand (,, Consensus Error* genannt) zu
den restlichen k — 1 Zeichenketten. Ist der Center String einmal gefunden,
wird jede Zeichenkette iterativ daran ausgerichtet und so das ,Multiple
String Alignment” konstruiert. Im Anschluss wird genau diese Ausrich-
tung der Zeichenketten aneinander genutzt, um das Extraktionsmuster zu
konstruieren.

Es wird somit auf jedes Muster mit einer Dichte kleiner als 1 der Center
Star-Approximationsalgorithmus 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 aneinander grenzen. Es kommt vor, dass die
Ausrichtung Extraktionsmuster mit zu vielen Alternativen hervorbringt.
Solche sind eher uninteressant, da es fiir [ Alternativen 2' méogliche Per-
mutationen gibt. Daher wird eine obere Schranke m fiir die Anzahl an
Alternativen festgelegt. In den Experimenten von Chang et al. wurde m
gewohnlich auf 10 gesetzt. In unseren Untersuchungen stellte sich jedoch

!Gemeint ist hier der sog. ,.sumn of pairs (SP) score®, der aufsummierte paarweise Edi-
tierabstand einer Zeichenkette zu allen anderen k — 1 Zeichenketten. Siehe [Gus97,
S. 343]
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4.2 Pattern Discoverer

heraus, dass gerade auf groferen Publikationsseiten, auf denen verschiede-
ne Publikationstypen aufgefiihrt sind, hohere Werte benétigt werden. So
haben wir diesen Wert meist auf 100 gesetzt.

4.2.4.1 Muster-Rotation (Pattern Rotation)

Sei 1903 . .. c," ein generalisiertes Extraktionsmuster, wobei ¢; (1 <i <
n) entweder ein Symbol oder eine Teilmenge von £ U {—} (Symbole, die
an Position ¢ vorkommen konnen) ist. ¢; muss jedoch nicht zwangslaufig
tatsachlich der Anfang eines gewiinschten Datensatzes sein. Aus diesem
Grund wird eine Rechts-Rotationsprozedur angewendet, die das Muster
mit der Zeichenkette vor dem ersten Vorkommen p; von rechts nach links
vergleicht. Anliegen ist, auf diese Weise die korrekte Startposition zu fin-
den und ein neues Muster .,¢;¢j41 ... €n€y ... ¢;—1" 2u generieren. Der Pro-
zess wird solange fortgefithrt, bis der Vorgingercode des ersten Vorkom-
mens nicht mit dem Code des letzten Tokens iibereinstimmt. Analog wird
eine Links-Rotationsprozedur angewendet, welche das Muster mit der Zei-
chenkette nach dem letzten Vorkommen py von links nach rechts vergleicht.
Ist der Nachfolgercode des letzten Vorkommens derselbe wie der des ers-
ten Tokens, so wird das Muster zu ,cscy...c,01" rotiert. Dieser Prozess
wird fortgesetzt, solange der Nachfolgercode des letzten Vorkommens mit
dem Code des ersten Tokens iibereinstimmt, Durch diese Muster-Rotation
kann der Rand der Datensiitze korrekt gefunden werden.

4.2.5 Umsetzung

Bis hier hin ist unser System dem von Chang, Hsu und Lui sehr dhnlich. Es
konnen alle maximalen Wiederholungen, deren Linge und Anzahl an Vor-
kommen gewisse Schwellwerte tiberschreiten, im kodierten Token-String
mit, Hilfe des aufgebauten PAT-Trees effizient gefunden werden. Weiterhin
werden durch den Varianzkoeffizienten und die Dichte diejenigen maxima-
len Wiederholungen herausgefiltert, welche vielversprechende Muster er-
geben. Datensitze von Mustern mit groker Varianz kénnen durch Ballung
in kleinere Blocke unterteilt werden. Muster mit kleiner Dichte werden,
basierend auf der Annahme kontinuierlichen Vorkommens, mit Hilfe von
yMultiple String Alignment” generalisiert, um vollstéindigere Extraktions-
muster zu erhalten.

Die Unterschiede zu Chang et al. liegen zum einen in der Kodierung
der HTML-Token, wir verwenden Ganzzahlcodes anstelle einer Binérko-
dierung, was sich auch auf den Aufbau des PAT-Trees auswirkt. Zum An-
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deren benutzt unser System von vornherein Text-Level-Tags, anstatt erst
mit Hilfe von Block-Level-Tags die grobe Struktur ausfindig zu machen
und spiter die einzelnen Segmente noch einmal zu unterteilen. Des Weite-
ren werden in den <text>- und <a>-Token die Texte und URLs aus dem
Quell-HTML-Dokument gespeichert, um zur spiteren Extraktion nicht
noch einmal jenes Dokument durchsuchen zu miissen.

4.3 Extractor

Die maximalen Wiederholungen, welche vom Pattern Discoverer automa-
tisch gefunden wurden, entsprechen Datensitzen, die auf einer semistruk-
turierten Website vorkommen. Diese Muster werden allein auf Basis der
Folge von HTML-Token erkannt. Um jedoch zu unterscheiden, welche
Muster niitzlich sind und welche nicht, ist Hintergrundwissen erforder-
lich. Wie bereits erwiihnt, bieten Chang et al. hierzu dem Benutzer eine
graphische Schnittstelle. Dort werden ihm die gefundenen Muster sowie
der jeweils extrahierte Inhalt angezeigt. Er wihlt ein oder mehrere Mus-
ter aus und klassifiziert die Attribute. Jene Muster werden abgespeichert
und kénnen im Anschluss dazu verwendet werden, Informationen von dhn-
lichen Websites? zu extrahieren.

Im gegebenen Anwendungsfall (sieche Kapitel 1) ldsst sich die Doma-
ne, aus der die zu extrahierenden Informationen stammen, allerdings gut
eingrenzen. Das ermdglicht es, unter Zuhilfenahme von Doméinenwissen
aus einer Datenbank, auch die Schritte der Musterauswahl und Attribut-
klassifizierung zu automatisieren. Wie das im Detail geschieht, beschreibt
Abschnitt 4.3.3. Zuvor miissen jedoch die Informationen erst einmal extra-
hiert und in eine zur Weiterverarbeitung giinstigere Form gebracht werden.
Die folgenden zwei Abschnitte beschreiben, wie das erreicht werden kann.

4.3.1 Vorkommen der Muster finden

Jedes vom Pattern Discoverer gelieferte Muster wird zunichst mit dem
kodierten Token-String verglichen, um alle Vorkommen, auf die der regu-
lire Ausdruck passt, zu finden. Chang et al. schlagen zu diesem Zweck
gingige Suchalgorithmen fiir Zeichenketten, wie Knuth-Morris-Pratt oder
Boyer-Moore vor. Die von mir verwendete Kodierung der Token erlaubt

2Als dhnlich werden dabei Websites angesehen, die von derselben Quelle stammen
(meist die Ergebnisseite einer Suchmaschinenanfrage), also von demselben Script
generiert wurden und somit anderen Inhalt bei gleicher Struktur aufweisen.
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4.3 Extractor

allerdings einen Trick, der es ermdglicht, Standard-Bibliotheken zur Suche
von Ubereinstimmungen in Texten zu verwenden. Sowohl im Token-String
als auch in den Extraktionsmustern wird jedes Token durch eine natiir-
liche Zahl identifiziert. Fiir die in [CHLO03] aufgefithrten HTML-Tags (22
Block-Level-Tags und 25 Text-Level-Tags) sind das 47 - 2 (6ffnende und
schliefende Tags), also 94 Codes. Hinzu kommen noch je zwei Codes fiir
<text>-, <whitespace>- und <unk>-Token. Letztere werden benétigt, um
auch mit nicht standard-konformem HTML-Code und Spracherweiterun-
gen umgehen zu kénnen. Das sind somit 100 verschiedene Codes, z.B. 0
bis 99. Jene Codes konnen 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 fiir reguldre Ausdriicke reservierte Metazeichen enthélt, erhélt man
aus dem Token-String eine Zeichenkette vom Typ String, in welcher mit
Standard-Methoden aus String-Bibliotheken nach Teilzeichenketten, auf
die der reguldre Ausdruck passt, gesucht werden kann. Ergebnis ist eine
Menge solcher passender Teilzeichenketten, im Folgenden einfach ,Vorkom-
men" genannt.

4.3.2 Informationen extrahieren

Nachdem die Vorkommen im Token-String gefunden wurden, wird jedes
von ihnen am Muster ausgerichtet. Dadurch entsteht direkt eine Segmen-
tierung der Datensitze, bei der jedes <text>- und jedes <a>-Token po-
tentiell einem Attribut entspricht. Man beachte, dass jene Token aus dem
kodierten Token-String bereits alle extrahierbaren Informationen enthal-
ten. Die iibrigen HTML-Token tragen nur strukturelle Informationen und
kénnen im weiteren Prozess unbeachtet bleiben. Die genaue Prozedur, wel-
che die Menge aller Datensitze, die auf ein Muster o passen, segmentiert,
wird in [CHLO3] aufgefiihrt. Damit kénnen bei m <text>- und <a>-Token
in einem Extraktionsmuster alle passenden Token-Folgen in m Blocke auf-
geteilt werden. Ist das Muster ein gewiinschtes, d. h. stehen in den <text>-
und <a>-Token die zu extrahierenden Attribute der Publikationen, so ent-
hilt im Idealfall eine passende Token-Folge genau die Attribute (eines
pro Block) einer Publikation. Ordnet man alle Token-Folgen untereinan-

der und deren Blocke nebeneinander an, entsteht eine Matrix, genannt
Blockmatriz,
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4 PAT-Trees zur Informationsextraktion aus Websites

Ein Beispiel. Betrachte den Codeabschnitt einer Publikationsseite in
Abb. 2.3 auf Seite 8. Unter Anderem wird das Muster

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

durch Traversierung des PAT-Trees gefunden. Jenes wird durch ,Multiple
String Alignment” generalisiert. Es ergibt sich aufgrund des nicht immer
vorhandenen Links zu einer PDF-Datei folgendes generalisiertes Muster:?

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

Jede zu diesem Muster passende Token-Folge kann in fiinf Blocke aufge-
teilt werden, von denen die letzten beiden (also die Blocke, welche den
optionalen Token [<a>] und [<text>] entsprechen) nicht immer gefiillt
sind. Die Blockmatrix mit den Daten aus Codeabschnitt 2.3 sieht dann wie
in Tabelle 4.2 dargestellt aus. Jede Zeile enthélt einen einer Publikation
entsprechenden Datensatz. In den Spalten stehen die Attribute.

Wie an obigem Beispiel bereits erkennbar, enthélt nicht jede Spalte
der Blockmatrix mitzliche Informationen. Auch steht noch nicht fest, in
welche Spalte welches Attribut einsortiert wurde. Diese miissen erst noch
klassifiziert werden. Die dritte Spalte enthalt sogar zwei Attributtypen:
die Konferenz sowie das Publikationsjahr.

4.3.3 Klassifizierung der Attribute, Muster und
Websites

Niitzliche Muster. Nachdem nun die extrahierten Daten in Blockmatri-
zen, eine je Extraktionsmuster, angeordnet wurden, muss zwischen niitz-
lichen Mustern (welche gewiinschte Daten extrahieren) und nicht niitz-
lichen Mustern unterschieden werden. Letztere extrahieren z. B. ein Na-
vigationsmenii, Informationen auf zu hohem Abstraktionsgrad (wie z. B.
Zwischeniiberschriften, welche die Daten nach Jahr gliedern) oder ganz
andere regelmifig und kontinuierlich vorkommende Datensétze auf Publi-
kationsseiten. Es steht noch nicht einmal fest, ob die gerade untersuchte

3Genau genommen wiirde bei der Generalisierung durch die Zwischeniiberschrift
2006 in Zeile 38 von Abb. 2.3 am Ende des Musters noch die optionale Token-
Folge ,|<br>||<br>|[<font || <font>]|<text >||< /font >||< /font > |* entstehen. Um
das Beispiel {iberschaubar zu halten, werden diese Token hier ignoriert.
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4.3 Extractor

<text> <text> <text> [<a>] [<text>]
Hartwig Holzap- | Behavior Models for | Interspeech 2007, Antwerp, | pd/1s2007_ | down-
fel and Alex Wai- | Learning and Recep- | Belgium, 2007 holzap- load(pdf)
bel tionist Dialogs fel.pdf
Catherina R. | Cognition-Oriented | In: Gal A. Kaminka and Ca-
Burghart, Ralf | Building Blocks | therina R. Burghart (Eds.),
Mikut, and Hart- | of Future Bench- | Evaluating Architectures for
wig Holzapfel mark Scenarios for | Intelligence. Papers from the

Humanoid Home | 2007 AAAI Workshop. Men-

Robots lo Park, California: AAAI

Press

Stephan Konn, | Integrating Face-ID | International Conference on | pd/icvs(7- | down-
Hartwig Holzap- | into an Interactive | Computer Vision Systems | paper.pdf | load(pdf)
fel, Hazim Kemal | Person-ID Learning | (ICVS'07), Bielefeld, Ger-
Ekenel, Alex | System many, 2007
Waibel
H. Holzapfel, A. | Providing Cognitive | Toward Cognitive Humano-
Waibel Functions for Inter- | id Robots Workshop at Hu-

active Learning with | manoids 2006, Genoa, Italy,

Speech and Multi- | 2006

modal Processing
C. Fiigen, P.| Natural Human Ro- | Human Centered Robotic | pd/ down-
Gieselmann, H. | bot Communication | Systems, HCRS, Miinchen, | hers06.pdf | load(pdf)
Holzapfel, F. Germany, 2006
Kraft

Tabelle 4.2: Blockmatrix zu Codeabschnitt 2.3

Website iiberhaupt eine Publikationsseite ist. Weiterhin enthélt die Block-
matrix eines niitzlichen Musters im Allgemeinen auch Spalten, die keine
sinnvollen Informationen liefern (siehe letzte Spalte in Tabelle 4.2).

Wir haben es also mit einem Klassifizierungsproblem auf drei Ebenen
zu tun. Auf unterster Ebene miissen die Spalten jeder Blockmatrix in
niitzliche und nicht niitzliche klassifiziert werden, wobei die Klassenmen-
ge der niitzlichen Spalten gerade der Potenzmenge der infrage kommen-
den Attributklassen entspricht. Auf der mittleren Ebene muss entschieden
werden, ob das Extraktionsmuster niitzlich ist, d. h. ob dessen Blockma-
trix als Ganzes gewiinschte Informationen beitrigt. Auf oberster Ebene
ist schlieflich die Frage zu beantworten, ob es sich bei der untersuchten
Website um eine Publikationsseite handelt.

Hintergrundwissen. Das fiir die Klassifizierung verwendete Hintergrund-
wissen stammt aus der ,Computer Science Bibiography* (DBLP) der Uni-
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versitit Trier |Ley07]. Diese Datenbank umfasst iiber 955000 Artikel auf
dem Themengebiet Informatik und ist als ca. 400 MB grofe XML-Datei
[TWWWCI7] herunterladbar. Aus jener Datei lassen sich 244940 Vor- und
Nachnamen von Wissenschaftlern, 207584 Worter aus Publikationstiteln,
4391 Worter aus Konferenznamen und Buchtiteln sowie 73 verschiedene
Jahresangaben gewinnen® (Stand vom 22.01.2008). Auf dieser Grundlage
wird zunéchst fiir jedes aus der DBLP gewonnene Wort ein statistisches
Maf fiir dessen Relevanz beziiglich der Klasse, in der es vorkommt, be-
rechnet. Dafiir bietet sich das beim Information Retrieval zur Gewichtung
von Schliisselwértern oder in der Spracherkennung bei der Adaption von
Sprachmodellen [Rog05, S. 305ff] eingesetzte Maf tfidf an. Es bestimmt
die Wichtigkeit eines Wortes w fiir ein Dokument D; und ist das Produkt
der Faktoren tf (term frequency) und idf (inverse document frequency):

| Dl
Der Wert {f(w, D;) ist also Quotient aus der Anzahl der Vorkommen

von w im Dokument D; und der Grike von D; (Gesamtanzahl der Worter
in Dokument 7).

tflw, D;) (4.3)

A T
idflw) = log (#Dj mit D, enthalt w) (44)

Als Dokument gilt hierbei jeweils eine Ansammlung von Namen von
Wissenschaftlern, Publikationstiteln, Konferenznamen und Buchtiteln so-
wie von Jahresangaben, wie sie in der DBLP-XML-Datei stehen. n ist die
Anzahl an Dokumenten. In diesem Fall gilt also n = 4. Ist w ein Wort,
das in nahezu jedem Dokument sehr oft vorkommt - z. B. .and" - dann
ist zwar f(w, D;) relativ groR - zumindest grofer als fiir die meisten an-
deren Worter - idf (w) jedoch ist nahezu null, da der Nenner des Bruches
in Formel 4.4 nahe n ist. Somit ist tfidf (w, D;) = #f(w, D;)-idf (w) = 0.
Woirter, die in sehr wenigen Dokumenten vorkommen, fiir diese also als
typisch angesehen werden konnen, haben einen relativ hohen idf-Wert.

“Es stellte sich heraus, dass die Extraktionsergebnisse besser sind, wenn Warter mit
weniger als 4 Zeichen von der Berechnung ausgeschlossen werden. Dann ergeben
sich folgende Anzahlen: 241847 Vor- und Nachnamen, 194714 Warter aus Publika-
tionstiteln, 3728 Worter aus Konferenznamen und Buchtiteln sowie 73 verschiedene
Jahresangaben
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Klassifizierung. Die ifidf-Werte aller Worter der vier Attributtypen,
welche die DBLP-XML-Datei liefert, konnen einmalig im Voraus berech-
net werden. Danach lassen sich die ¢ Spalten der Blockmatrix wie folgt
klassifizieren: Berechne fiir jede Attributklasse D; (1 < i < 4) in jeder
Spalte S; (1 < j £ t) einen akkumulierten tfidf-Wert, der sich aus allen
tfidf-Werten der Worter dieser Spalte ergibt:

thaf(S;, D) == | tfidf{w, D) (4.5)

wES;

Ordne nun jeder Attributklasse D; diejenige Spalte S; zu, fiir die
thidf (S;, D;) maximal ist. Um zu ermdéglichen, dass eine Attributklasse
gar keine Spalte zugeordnet bekommt (das ist nétig, da nicht immer alle
Attribute auf der Publikationsseite aufgefiihrt sind bzw. die betrachtete
Seite gar keine Publikationsseite sein konnte), eignet sich die Angabe eines
Schwellwertes, der von tfidf (S;, D;) iiberschritten werden muss, damit die
Zuordnung vorgenommen wird.

Die Notwendigkeit einer weiteren Randbedingung resultiert aus der Art
und Weise, wie die Extraktionsmuster 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 wiirde also die zweite
Folge als lingste Wiederholung ermittelt werden. Wenn nun aber bereits
die Token 123 alle gewiinschten Informationen enthalten, erstreckt sich
123123 iiber zwei aneinandergrenzende Datensitze. Um die Wahrschein-
lichkeit, dass die klassifizierten Spalten der Blockmatrix zu derselben Pu-
blikation gehoéren, zu erhéhen, muss also die maximale Entfernung zweier
gewidhlter Spalten - sie sei als €,,,, bezeichnet - begrenzt werden. Wihle
somit die Spalten einer Blockmatrix B innerhalb eines Bereiches der Breite
€maz 50, dass die Summe der tfidf-Werte aller gewihlten Spalten maximal
wird. Formal: Bezeichne j; den Index der Spalte, die fiir Attributklasse D,
gewéhlt wird. Maximiere

4
tdf(B) := > _ thdf(S;, Di), 1< ji <t (4.6)
i=1

unter der Randbedingung, dass fiir gewihlte S;, und S, (i,1 € {1, 2,3,4},

( ?é I) gllt |Jw - JIl S Cmaz-
Auf diese Weise wird das Klassifizierungsproblem auf unterster Ebene
gelost. Spalten der Blockmatrix, welche eine oder mehrere Attributklas-
sen zugewiesen bekommen haben, gelten als nitzlich und werden weiter
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betrachtet. Die anderen Spalten werden als nicht nitzlich angesehen und
deren Werte verworfen. Gleichzeitig lisst sich daraus ein Giitemaf fiir die
gesamte Blockmatrix (und somit fiir das zugrunde liegende Extraktions-
muster) ableiten: tfidf(B) ist dafiir gut geeignet. Es steigt linear mit der
Anzahl der Spalten, denen ein Attributtyp zugeordnet werden konnte, und
mit der Anzahl der Datensiitze (den Zeilen der Blockmatrix), die durch
das Muster extrahiert wurden. tfidf(B) wird daher im Folgenden auch als
Konfidenz der Blockmatrix B bezeichnet.

Ein Problem ergibt sich jedoch aus der Verteilung der Daten des Hinter-
grundwissens. Die Anzahl der Worter aus verschiedenen Klassen liegt in
der DBLP-XML-Datei in ganz unterschiedlichen GroRenordnungen. Dem-
zufolge sind z. B. die tfidf-Werte der Jahresangaben bedeutend gréfer als
diejenigen von Woértern in Publikationstiteln. Das hat zur Folge, dass eine
Blockmatrix, die nur Jahresangaben enthilt, eine héhere Giite bekommt
als eine Matrix, die alle Attribute bis auf die Jahreszahlen korrekt ent-
hilt. Um dem entgegenzuwirken, werden die tfidf-Werte je Attributtyp
neu skaliert:

e Fiir jede Attributklasse D;:

— Bestimme den maximalen tfidf-Wert m(D;) aller Worter der
Klasse: m(D,) := max thdflw, D;)

— Skaliere jeden tfidf-Wert der Klasse mit dem Reziproken des
Maximums: Yw € D; : tidf jppien(w, D;) i= ;}D—Jtﬁdﬂw. D,)

Dadurch wird in jeder Klasse ein maximaler tfidf-Wert von eins er-
reicht. Weil sich das relative Verhéltnis der tfidf-Werte einer Klasse zu-
einander durch Multiplikation mit einem beziiglich der Klasse konstanten
Faktor nicht éndert, ist es legitim, diese Skalierung gleich in die Voraus-
berechnung der tfidf-Werte einzubeziehen und von vornherein mit den
skalierten Werten zu rechnen. Ersetze dazu in Gleichung 4.5 tfidf(w, D;)
durch tfidf g (w, D;). Ideal wire es jetzt, wenn ein Schwellwert fiir die in
Gleichung 4.6 definierte Konfidenz einer Blockmatrix angegeben werden
konnte, welcher Matrizen mit niitzlichen Daten von solchen mit nicht niitz-
lichen Daten trennt. Es sollte jedoch bedacht werden, dass je nach Anzahl
an Publikationen auf einer Website und somit nach Gréfe der Publikati-
onsseite selbst, die auf diesem Wege berechnete Konfidenz fiir verschiedene
Seiten in unterschiedlichen Grékenordnungen liegen kann. Wird aus der
absoluten Konfidenz (tfidf(B)) einer Blockmatrix B und der Groke der
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Website (deren Token-Anzahl) der Quotient gebildet, erhédlt man eine re-
lative Konfidenz - ein Wert, der eher fiir eine Schwellwertfilterung geeignet
sein sollte.

Resiimee. Zusammengefasst extrahiert der Extractor fiir jedes vom Pat-
tern Discoverer gelieferte Muster durch Ubereinstimmungssuche die ent-
sprechenden Datensiitze aus dem Token-String, richtet sie aneinander aus
und legt sie strukturiert in einer Blockmatrix ab. Danach klassifiziert er
zuniichst die Spalten der Blockmatrix in Attributtypen und nicht niitzli-
che Spalten auf Basis von vorab berechneten und skalierten #fidf-Werten®.
Durch Aufsummierung der tfidf-Werte aller als niitzlich klassifizierter Wor-
ter in der Blockmatrix wird schlieflich ein Giitemak berechnet, fiir das
durch Schwellwertfilterung miitzliche und nicht niitzliche Blockmatrizen
voneinander getrennt werden. Bleiben keine als niitzlich klassifizierten
Blockmatrizen iibrig, wird die gerade untersuchte Website als keine Pu-
blikationsseite klassifiziert. Im anderen Fall werden die Datensitze der
niitzlichen Blockmatrizen vereinigt und ergeben die letztendliche Ausgabe
des Extractors.

An dieser Stelle sollte noch erwdhnt werden, dass diese Art von Klassifizierung fiir
die extrahierten Links (ans <a>-Token) nicht notwendig ist. Dass es sich um Links
handels, steht bereits fest. Die Klassifizierung in Links zu PDF-Dateien, Links zu
HTML-Seiten und sonstige Links kann anhand der Dateieendung vorgenommen
werden,

33



5 Evaluation

Allgemein ist die Menge der Daten, mit denen das System letztendlich
arbeiten muss, nicht abgeschlossen. Es kann nicht vorhergesagt werden,
ob die Ergebnisseite einer Suchmaschinenanfrage 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 ahnliches Szenario betrachten zu kénnen.
Somit sind folgende Evaluationsszenarien denkbar:

e Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge
Es werden bestimmte Publikationsseiten als lokal gespeicherte HTML-
Dateien vorgegeben. Die Aufgabe besteht darin, alle darin befindli-
chen Publikationen zu extrahieren.

e Szenario 2: Suchmaschinenergebnisse
Zunidchst werden bestimmte Publikationsseiten in Form von URLs
im Internet definiert. Dann werden dem System Vor- und Nach-
namen der entsprechenden publizierenden Personen iibergeben, mit
dem Ziel, die definierten Publikationsseiten zu finden.

e Szenario 3: Offene Datenmenge

Hierbei werden Vor- und Nachnamen 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 realititsnahem Betrieb zei-
gen. Die Auswahl wird auf ein Jahr beschrankt, um trotz der nicht
abgeschlossenen Menge an Websiten, die zu untersuchen sein konn-
ten, die Zieldatensétze im Vorraus festlegen zu koénnen.

Die folgenden Abschnitte beschreiben Szenarium eins und zwei genauer
und bewerten deren Ergebnisse. Szenario drei soll eine Méglichkeit aufzei-
gen, wie solch ein System praxisnah evaluiert werden kann. Im Rahmen
dieser Arbeit wird allerdings hauptsiichlich auf das erste Szenario einge-
gangen, da es unter vollstindig kontrollierten Bedingungen ablduft und
direkt aufzeigt, wo die Probleme des gewihlten Ansatzes liegen.
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5 Evaluation

5.1 Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge

In diesem Szenario werden bestimmte Publikationsseiten, die lokal als
HTML-Dateien vorliegen, vorgegeben. Die Aufgabe besteht darin, mog-
lichst alle aufgefithrten Publikationen zu extrahieren. Dabei gilt eine Pu-
blikation als gefunden, wenn alle Autoren und der Titel gefunden und
einander korrekt zugeordnet wurden.

Die Daten bestehen aus je 10 HTML-Dateien , Trainings® und Evalua-
tionsdaten. Wie schon mehrfach erwéhnt, ist der gewihlte Ansatz weder
ein maschinelles Lernverfahren, noch ein System, welches annotierte Trai-
ningsbeispiele bendtigt, um funktionieren zu koénnen. Es existieren jedoch
einige Parameter, deren Feineinstellung die Extraktionsgiite beeinflusst.
Aus diesemn Grund wurden die Daten in zwei disjunkte Teilmengen unter-
teilt. Die Trainings“-Daten waren wihrend der gesamten Entwicklungszeit
verfiigbar und dienten dazu. Parameter des PAT-Trees, wie z. B. die Min-
destldange zu suchender Muster, die Mindestwiederholungsanzahl der Vor-
kommen im Token-String oder Schwellwerte fiir Varianz und Dichte, sowie
die Schwellwerte bei der Klassifikation der Inhalte der Blockmatrizen (sie-
he Abschnitt 4.3.3) einzustellen. Die HTML-Dateien der Evaluationsda-
ten hingegen wurden zwar zu Beginn schon festgelegt, jedoch wihrend der
Entwicklung und Konfiguration des Systems nicht betrachtet. Sie sollen
dazu dienen, eine Aussage iiber die Generalisierungsfihigkeit des Systems
iiber ungesehene Daten treffen zu konnen.

Fiir beide Datenmengen wurde zuvor die Grundwahrheit, also die tat-
sichlich auf den Publikationsseiten befindlichen Informationen manuell
herausgeschrieben. Jene Daten wurden zur Evaluation mit den extrahier-
ten Daten verglichen und die Werte Precision sowie Recall berechnet:

I ;
Precision = #Treffer + #Fehlalarme &1
B/
Recall = akic L )

#zu extrahierender Publikationen

Diese beiden Werte geben im Allgemeinen nur in Kombination Auf-
schluss iiber die Giite eines Klassifikators. Wiirde ein System z. B. auf
einer Website mit 100 Publikationen genau eine korrekt und keine weitere
finden, hitte Precision den Wert 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-

36



5.1 Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge

den wurde. Andersherum ist es mdglich, dass ein Klassifikator 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 MaR, das jene beiden im All-
gemeinen gegenliufigen Werte zusammenfasst, ist das F-Maf (F-measure).
Es ergibt sich als harmonisches Mittel von Precision und Recall:

2 . Precision - Recall

Hrmenive = Precision + Recall (5.3)

5.1.1 Resultate auf den ,, Trainingsdaten"

In Tabelle 5.1 sind die Ergebnisse auf den zehn Trainingsdateien’ aufge-
fithrt. Eine Publikation gilt hierbei als erkannt, wenn all ihre Autoren sowie
ihr Titel korrekt extrahiert und einander richtig zugeordnet wurden. Die
Publikationsseiten der ,Trainingsdaten wurden bewusst so ausgewihlt,
dass sie einander méglichst undhnlich sind, um ein breites Spektrum ab-
decken zu kénnen. Die zweite Spalte der Tabelle (#) gibt die Anzahl zu
extrahierender Publikationen der jeweiligen Seite an. Die Werte in den
mit (a) gekennzeichneten Spalten bezichen sich auf das erste Extraktions-
muster bei absteigender Sortierung nach deren Konfidenz, also der tfidf-
Summe iiber alle Daten der Blockmatrix.

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

!Publikationsseiten von
Hartwig Holzapfel (http://isl.ira.uka.de/ hartwig/pubM.html),
interACT (Interactive Systems Laboratories, http://isl.ira.uka.de/index.
php?7id=292),
Riidiger Dillmann (aus dem Jahr 2006, http://wwwiaim.ira.uka.de/index_
id-372_mod409tab-1_mod447tab-0.html),
Dorothea ~ Wagner  (http://illwww.iti.uni-karlsruhe.de/algo/people/
index.php?algouser=wagner&pagetype=publications),
Rainer Stiefelhagen (http://isl.ira.uka.de/"stiefel/rainer.publications.
html),
Bjorn Hein (http://wwwipr.ira.uka.de/ hein/7language=enkclicked=
Publications),
Uwe Brinkschulte (http://ipr.ira.uka.de/292.php),
Walter F. Tichy (http://www.ipd.uka.de/Tichy/people.php?id=15),
cpLab (Laboratory for Computational Perception and Statistical Learning,
http://www.cnbc.cmu.edu/cplab/publications.html),
Chun-Nan Hsu (http://kaukoai.iis.sinica.edu.tw/ chunnan/
mypublications.html)
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5 Evaluation

| Publikationsseite # | Precision | Recall | Probleme
(@) | () | (a) | (b)

Hartwig Holzapfel 23 1 1 | 096 1 1 -
interACT-Publikationen | 489 | 1 0.7 | 057072 d, m
Riidiger Dillmann (2006) | 39 | 1 1 1 1 -
Dorothea Wagner 1421 0 0 0 0 a, v
Rainer Stiefelhagen 86 | 1 1 028 (033 | d,m,ii
Bjorn Hein 11.] 1 1 1 1 -
Uwe Brinkschulte 23 |1 0 0 0 0 a, m, n, u
Walter F. Tichy 40 | 1 | 088 | 1 1 -
cpLab 52 | 0 | 0.23 0 (021 a, i
Chun-Nan Hsu 60 | 1 | 0.61 [ 080 0.8 d, m

Tabelle 5.1: Extraktionsergebnisse des Musters mit héchster Konfidenz ((a)-
Spalten) und der Vereinigung der ersten zwei Muster ((b)-Spalten)
auf bekannten Daten

extrahiert werden. Demgegeniiber stehen drei Publikationsseiten, von de-
nen durch das erste Extraktionsmuster keinerlei korrekte Informationen
gewonnen werden konnten. Aus den verbleibenden drei Seiten extrahiert
das erste Muster einen gewissen Teil der Publikationen, macht dabei - zu
sehen an dem Precision-Wert von 1 - allerdings keine Fehler. Die in der
fiinften Spalte angegebenen Kiirzel bezeichnen die jeweils auftretenden
Probleme, welche sich durch Analyse der gefundenen Muster und extra-
hierten Daten zeigen:

-: Kein Problem; ein Muster extrahiert alle verfiigbaren Publikatio-
nen korrekt.
Ein Attribut (Autoren oder Titel) wird falsch klassifiziert.
Das gefundene Muster deckt nicht alle Publikationen ab.
Vereinigung der Daten mehrerer Muster notwendig.
Namen sind iiber mehrere getrennte Text (_)-Token verteilt.
Mehrere Attribute stehen in einer Spalte der Blockmatrix.
Uberlappung mehrerer Publikationen.

v:  Zu hohe Varianz der Publikationsangaben.

Die drei Publikationsseiten, aus denen keine Publikationen korrekt ex-
trahiert werden konnten, bediirfen einer niheren Betrachtung.

Auf R. Stiefelhagens Seite sind die Publikationen nach zwei verschie-
denen Mustern aufgefiihrt, welche zum Teil gemischt auf der Seite vor-
kommen. Eines der beiden Muster wird korrekt erkannt und die Attribute
richtig klassifiziert. Das andere Muster - bei dem im Gegensatz zu dem

m e B e

E:
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5.1 Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge

ersten Titel und Autoren ihre Plédtze in der Reihenfolge tauschen - wird
ebenfalls gefunden. Hier gibt es aber wieder Klassifikationsfehler. Zwar
werden Titel tatsichlich als Titel und Autoren ebenfalls als solche klassi-
fiziert, jedoch werden die Attribute unmittelbar aufeinanderfolgender Pu-
blikationen einander falsch zugeordnet.

Die Publikationsangaben auf D. Wagners Seite weisen in ihrer Gesamt-
heit eine zu hohe Varianz auf, sodass durch das Multiple String Alignment
nicht alle Titel in eine Spalte und alle Konferenznamen bzw. Buchtitel in
eine andere Spalte der Blockmatrix abgelegt werden kénnen. Die hohe Va-
rianz ist vor allem darin begriindet, dass Teile des Publikationstitels oder
anderer Attribute kursiv geschrieben sind. Durch die <i>-Tags werden die
Attribute in einzelne Stiicke zerteilt, von denen jedes in einer anderen Spal-
te der Blockmatrix angeordnet wird. Dadurch ist es nicht einmal moglich,
manuell ein Extraktionsmuster anzugeben, welches auf einen hinreichend
grofen Bereich der Publikationen passt und dabei alle Attribute korrekt
extrahiert.

Die Publikationsseite des Laboratory for Computational Perception and
Statistical Learning enthélt auch die Abstracts der Publikationen sowie
BibTeX-Code in Text-Tokens. Abstracts benutzen ein dem Titel sehr dhn-
liches Vokabular und sammeln aufgrund ihrer relativ hohen Wortanzahl
viele tfidf-Werte auf. Das fiithrt dazu, dass stets diejenige Spalte der Block-
matrix, welche die Abstracts enthélt, als Titelspalte klassifiziert wird. Die-
ses Verhalten kann vermieden werden, indem ein Schwellwert fiir die ma-
ximale Wortanzahl eines Text-Tokens festgelegt wird, bei dessen Uber-
schreitung der Text als zu lang angesehen und von der Berechnung der
tfidf-Werte ausgeschlossen wird. Dem zweiten Problem ldsst sich nicht
so einfach aus dem Weg gehen. Die Autoren, die in dem BibTeX-Code
innerhalb des BibTeX-Keys stehen, erreichen einen hheren summierten
tfidf-Wert als diejenigen, die in fiir 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
Muster extrahierten Daten fiir die einzelnen Publikationsseiten abgetra-
gen (Seiten, bei denen Precision und Recall stets null bleiben, sind nicht
dargestellt). Wie man leicht sieht, sind diese Verliufe sehr unterschiedlich.
Um eine allgemeine Aussage dariiber treffen zu kénnen, wie viele Muster
im Durchschnitt fiir die Extraktion von einer Publikationsseite verwendet
werden sollten, wurde je ein mit der Anzahl der auf der jeweiligen Sei-
te befindlichen Publikationen gewichteter Durchschnitt von Precision und
Recall und daraus das F-Maf berechnet. Das Ergebnis ist in Abbildung
5.2 zu sehen. Daraus kann abgelesen werden, dass nach Hinzunahme der

39



5 Evaluation

1 A — i — by T D
on B o s —— — o
0B - DA ——— (2] k
074 - . 0.7 L
A - YT S — o8 : =
as = - {53 05—~ _E-.,x‘i
a4 Tty 4 04 = = -
23 - 01+ 02 {
2.2 . oz i r— - -l
o 01 (AR =i
& T ™ T 7T 1 o | T T T—r—T I'IJ. T ——p——p = e
601 2 3y 4 858 7 8 W BT 2 3 4 5 KT BB 0t 2 3 o4 5 & 7 & ¥
(a) H. Holzapfel {b) interACT (c¢) R. Dillmann
r——— T 1 — —
s - . 08 L e
[ - A T—% a8 —-
a— ar - 07
08+ Y 08— — L — _—
08 - — ns > 05+ —
04+ . o4 — w—
P P = e s g
02 4 03 — 02 — -
ot = AR o ,/f"“—' -
o 3 — — o T — o—a
1 2 3 4 5 8 T 8 B 0 ' 2 1 4 5 B 7 8 @ Y 2 3 4 &5 & T 8 3
(d) R. Stiefelhagen (e) B. Hein (f) U. Brinkschulte
1a—a—d—a—a— 1 1% —
no — — (1] — — n.n—'-r'T— — e
L - Mma—————— - L —
a7 — QT — 07+ L —
as —_— '-‘—_‘_—_;x L] L
0.5 * 08 - — o .
- qed - - 0+ =
03~ 2] oA . )
02 +—— — - 02—l [+ — 1
ai ar // e ] P _ |
6 +— v - o — — [ r—r— ——
001 2 4 4 5 4 7T B 3 ¢ 1 2 3 a4 8 8 T & @ 6 Y 2 3 4 8 & T 8 3
(g) W. F. Tichy (h) cpLab (i) C.-N. Hsu

Abbildung 5.1: Verlauf von Precision (blaue Quadrate) und Recall (rote Drei-
ecke) bei Hinzunahme von Datensiitzen weiterer Extraktions-
muster auf bekannten Daten

Daten des zweiten Musters Recall zwar noch etwas steigt, Precision jedoch
stirker fillt, was sich auch durch Verringerung des F-Mafes zeigt. Es liegt
also nahe, fiir eine automatische Extraktion stets die Daten der ersten
zwei Muster zu verwenden. Die sich fiir diesen Fall auf den ,Trainings-
daten” ergebenden Werte fiir Precision und Recall stehen in Tabelle 5.1
in den mit (b) beschrifteten Spalten. Die Angabe eines Schwellwertes fiir
die in Abschnitt 4.3.3 beschriebene relative Konfidenz einer Blockmatrix
(und somit des Extraktionsmusters) ist trotz Normierung mit der Pu-
blikationsseitengrofe nicht so einfach méglich. Fiir Muster, die niitzliche
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5.1 Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge

Daten extrahieren, schwankt jener Wert zwischen 0,01 und 0,16. Ob eine
nichtlineare Funktion diese Klassifizierung vornehmen kann, miisste weiter
untersucht werden. Es wire wahrscheinlich sinnvoll, auch die Wortanzahl
einzubeziehen.

1 —
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0.9 -4 Recall
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Abbildung 5.2: Verlauf der gewichteten Mittelwerte von Precision, Recall und
F-Measure bei sukzessiver Vereinigung der Datensitze der ers-
ten 20 Muster aus bekannten Publikationsseiten

5.1.2 Resultate auf ungesehenen Daten

Tabelle 5.2 zeigt die Extraktionsresultate des Musters mit héchster Kon-
fidenz auf den zehn bisher unbetrachteten Dateien®. Die Kiirzel in der

?Publikationsseiten von
ISAS  (Intelligente  Sensor-Aktor-Systeme, http://isas.uka.de/site_de/
publications/index.html)
Tamim  Asfour (http://i61lwww.ira.uka.de/users/asfour/publications.
html)
Robert Goérke (http://iiiwww.iti.uni-karlsruhe.de/members/index.php?
algouser=rgoerke&pagetype=publications)
Tom Gelhausen (http://www.ipd.uka.de/Tichy/people.php?id=31)
Martina Zitterbart (http://www.tm.uka.de/forschung/2004/pubs.html)
ITI (Institut fiir Theoretische Informatik, http://algo2.iti.uni-karlsruhe.
de/publications.php)
Mark R. Cutkosky (http://www.ri.cmu.edu/people/cutkosky_mark.html)
Stanford  Telerobotics Laboratory (http://telerobotics.stanford.edu/
publications/index.html)
System Architecture Group (http://i30www.ira.uka.de/research/
publications/papers/index.php7lid=en)
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Spalte ,Probleme" tragen dieselbe Bedeutung, wie schon im vorigen Ab-
schnitt. Es ist ersichtlich, dass das erste Extraktionsmuster hier wesentlich
schlechter funktioniert. Etwas besser fallen die Ergebnisse aus, wenn die
Restriktion, alle Autoren zu einem Titel zu extrahieren, fallen gelassen
wird und eine Publikation schon dann als gefunden gilt, wenn mindestens
ein Autor korrekt zugeordnet wird. Die sich in diesem Fall ergebenden
Werte sind in Klammern notiert. Tabelle 5.3 zeigt die Ergebnisse fiir die
vereinigten Daten der ersten zwei Extraktionsmuster, also diejenigen, die
durch die im vorigen Abschnitt festgelegte Musteranzahl entstehen. In
Abbildung 5.3 ist erkennbar, dass fiir einige Seiten durch spétere Muster
doch noch korrekte Daten extrahiert werden, wilhrend fiir die Publika-
tionsseiten, auf denen schon das erste Muster gut extrahiert hat, durch
zunehmend fehlerhafte Daten die Precision-Werte abnehmen. Insgesamt
betrachtet ist aber, wie schon auf den Trainingsdaten, die Vereinigung der
von den ersten zwei Mustern extrahierten Daten das Optimum beziiglich
des F-Males, wie in Abbildung 5.4 auf Seite 45 zu sehen.

Publikationsseite # | Precision Recall | Probleme
ISAS-Publikationen 143 0 0 a,v
Tamim Asfour 40 0 0 a, n
Robert Gorke 22 0 0 a
Tom Gelhausen 7 1 1 -
Martina Zitterbart (2004) | 16 0 0 a, d, v
ITI-Publikationen 62 | 0.23 (0.56) | 0.19 (0.47) a, m
Mark R. Cutkosky 7 0 0 a, n
Stanford Telerobotics Lab 70 0.74 (1) 0.74 (1) s
System Architecture Group | 277 0 0 a
FZI - PDE-Group 64 1 1 .

Tabelle 5.2: Extraktionsergebnisse des Musters mit hochster Konfidenz auf un-
bekannten Daten

Im folgenden werden die Publikationsseiten, bei denen auch das zweite
Muster keine korrekten Daten liefert, genauer betrachtet.

Die ISAS-Publikationsseite enthdlt Informationen zu jeder Publikation
in mehrfacher Ausfithrung. Auch Abstracts sind aufgefiihrt. Diese stehen
jedoch nicht jeder fiir sich innerhalb eines Text-Tokens, sondern sind je-
weils durch <br>-Token (Zeilenumbriiche) in einzelne kleine Abschnitte

FZl - PDE-Group (Process- and Datamanagement in Engineering,
http://www.fzi.de/pde/eng/publikationen.php)
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5.1 Szenario 1: Abgeschlossene Datenmenge

Publikationsseite # | Precision Recall
ISAS-Publikationen 143 0 0
Tamim Asfour 40 0 0
Robert Gorke 22 0 0
Tom Gelhausen 7 0.41 1
Martina Zitterbart (2004) 16 0 0
ITI-Publikationen 62 | 0.41 (0.57) | 0.63 (0.87)
Mark R. Cutkosky 7 0 0
Stanford Telerobotics Lab | 70 | 0.39 (0.52) | 0.74 (1)
System Architecture Group | 277 0.71 0.6
FZI1 - PDE-Group 64 0.53 1

Tabelle 5.3: Ergebnisse bei Vereinigung der von den ersten zwei Mustern ex-
trahierten Daten bei unbekannten Publikationsseiten

zerteilt, Unser Ansatz schligt somit aus zwei Griinden fehl: Einerseits ist
dadurch, dass nicht jeder Abstract gleich lang ist, die Anzahl der Abschnit-
te sehr unterschiedlich, was dem korrekten Extraktionsmuster eine relativ
hohe Varianz gibt. Andererseits fiithrt 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 {iber mehrere Text-Token
verteilten Autoren das grokte Problem dar. Dadurch, dass sie in verschie-
denen Spalten der Blockmatrix angeordnet werden. erreicht keine von ih-
nen eine tfidf-Summe, die zur korrekten Klassifikation notwendig wire.
Somit fehlen den extrahierten Datensitzen die Autoren vollstindig.

Auf der Publikationsseite von R. Gérke werden alle Autoren korrekt
klassifiziert. Problematisch ist jedoch, dass vor den Autoren die Worte
Joint work with* stehen. Aufgrund der Beschaffenheit des Hintergrund-
wissens erzielt die Spalte der Blockmatrix, in welcher die Autoren gemein-
sam mit jenen Worten stehen, eine hohere tfidf-Summe als die Spalte mit
den Titeln, was in einer Fehlklassifikation der Titel-Spalte resultiert.

Von M. Zitterbarts Publikationsseite des Jahres 2004 extrahiert das
Muster mit der hochsten Konfidenz eine Liste mit Links zu den Publikati-
onsseiten weiterer Jahre. Das liegt vor Allem daran, dass jene Liste linger
ist als die eigentliche Publikationsliste und somit eine héhere Konfidenz er-
reicht als die Daten, welche von anderen Mustern extrahiert werden. Dazu
kommt eine recht hohe Varianz der HTML-Tags in den Publikationsanga-
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ben, weshalb ein einziges Muster nicht alle Publikationen mit einem Mal
extrahiert.

In M. R. Cutkoskys Publikationsangaben sind, wie bereits einige Male
vorgekommen, die einzelnen Autoren durch HTML-Tags voneinander ge-
trennt. Demzufolge werden sie in verschiedene Spalten der Blockmatrix
eingeordnet und erreichen insgesamt keinen tfidf-Wert, der hoch genug
ist, um sie als Autoren zu klassifizieren.
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Abbildung 5.3: Verlauf von Precision (blaue Quadrate) und Recall (rote Drei-
ecke) bei Hinzunahme von Datensitzen weiterer Extraktions-
muster auf unbekannten Daten

Insgesamt bleiben die Evaluationsergebnisse hinter unseren Erwartun-
gen zuriick. Aus manchen Publikationsseiten wird alles korrekt extrahiert,
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Abbildung 5.4: Verlauf der gewichteten Mittelwerte von Precision, Recall und
F-Measure bei sukzessiver Vereinigung der Datensitze der ers-
ten 20 Muster aus unbekannten Publikationsseiten

aus anderen wiederum nichts. Die meisten Fehler werden durch eine Fehl-
klassifikation der Attribute hervorgerufen. Zweitgriftes Problem ist eine
zu feine Granularitdt der Textabschnitte, die durch die HTML-Tags ge-
bildet werden.

5.2 Szenario 2: Suchmaschinenergebnisse

Dieses Szenario betrifft lediglich den ersten Teil einer Webrecherche nach
Abb. 2.1 auf Seite 4. Es werden zunichst bestimmte Publikationsseiten
in Form von URLs im Internet festgelegt. Danach werden unter Einbe-
zug der Vor- und Nachnamen der entsprechenden publizierenden Personen
Suchanfragen an verschiedene Internet-Suchmaschinen gestellt, mit dem
Ziel, die definierten Publikationsseiten zu finden. Damit soll untersucht
werden, ob es iiberhaupt gelingt, Publikationsseiten automatisch ausfindig
zu machen, und wenn ja, wie viele Websiten im Durchschnitt untersucht
werden miissen, bis die richtige dabei ist.

Fiir 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://www.google.de/), Microsoft Live Search (http:
//search.live.com/) sowie Yahoo (http://de.search.yahoo.com/) ge-
stellt:

e Vorname Nachname“ publications (Tabelle 5.4)
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e . Vorname Nachname" publikationen (Tabelle 5.5)
e Vorname Nachname publications (Tabelle 5.6)

Unter den Ergebnisseiten wurde herausgesucht, an welcher Position in
der Rangfolge die bereits bestimmte Website steht. Eine Publikationsseite
gilt dabei als gefunden, wenn das Suchergebnis mindestens auf eine Seite
derselben Domain verweist, auf welcher durch Verfolgung hdchstens eines
Links die definierte URL erreicht wird. Solch eine Aufweichung ist aus
zwei Griinden notwendig. Erstens unterteilen manche Autoren ihre Publi-
kationen nach Jahren auf und schreiben jedes Jahr auf eine extra Seite. So
lasst sich nicht eindeutig eine Seite als ,die Publikationsseite" definieren.
Zweitens sind einige der oben definierten URLs Seiten, die im Normalfall
innerhalb eines Frames einer iibergeordneten Seite angezeigt werden.

Ergebnispositionen, welche direkt auf die spezifizierte URL verweisen,
sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet, solche, die als untergeordnete
Ergebnisse einer Position aufgefiihrt werden, mit einem ,b“. Des Weiteren
ist in den Spalten (der Tabellen 5.4, 5.5 und 5.6) mit der Sub-Uberschrift
#8 die jeweilige Anzahl der Websiten angegeben, welche mindestens drei
Publikationsangaben der gesuchten Person enthalten und im Ranking vor
der spezifizierten Seite stehen. Es wurden maximal die ersten 40 Ergeb-
nispositionen betrachtet. Eintrége, denen eine (2) folgt, benotigen 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 Nachname gemeinsam in Anfithrungszeichen stehen und von
dem englischen Wort publications gefolgt werden. In diesem Fall lieferte
von den drei verglichenen Suchmaschinen Microsoft Live Search die besten
Resultate. Wird anstelle des Englischen das deutsche Wort Publikationen
angefiigt, bringt dies unter den gestellten Anfragen die durchschnittlich
héchste Fehleranzahl, d. h. Fille, in denen die gesuchte Website nicht un-
ter den ersten 40 Suchergebnissen aufgefithrt wird. Allerdings schneidet
Google hierbei noch besser als im erstgenannten Fall ab.

Die fiir dieses Evaluationsszenario betrachtete Anzahl Publikationssei-
ten ist zwar sehr klein und somit nicht unbedingt als reprisentativ anzu-
sehen. Jedoch zeigt jene Stichprobe, dass eine automatische Webrecherche
prinzipiell moglich ist. Fiir 60% der Anfragen steht die gesuchte Seite sogar
innerhalb der ersten drei Ergebnispositionen.
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Publikationsseite Google | MS Live Yahoo Arith.
Rang | #S | Rang | #S | Rang | #S || Mittel

Hartwig Holzapfel 1* - 1* - - -

Riidiger Dillmann (2006) | 39 6 17 4 3 -

Dorothea Wagner 3* 1 1b < |12 =

Rainer Stiefelhagen 1b* | 1 1* - 1 -

Bjérn Hein 8(2) | 1 2 - - -

Walter F. Tichy 2 1 2% - 2% 1

Chun-Nan Hsu 18 | 10 | 4* 1 4* 1

Tamim Asfour 1b* | - 1* - T* -

Robert Gérke 1 - 1 - 1* -

Tom Gelhausen 1 - 1* - 1 -

# direkte Treffer 4 6 5 ]

# Treffer (1 Link) 9 10 8 9

# Fehlschlige 1 0 2 1

Tabelle 5.4: Suchergebnisse bei Anfrage von: ,Vorname Nachname®
publications

Publikationsseite Google | MS Live Yahoo Arith.
Rang | #S | Rang | #S | Rang | #S || Mittel

Hartwig Holzapfel - - - - -

Riidiger Dillmann (2006) 2 1 1b 1 3 -

Dorothea Wagner 3 1 1 - 4 -

Rainer Stiefelhagen - 5 - - - -

Bjorn Hein 1% - 1* - 1* -

Walter F. Tichy 1* - - -1 2(2) | -

Chun-Nan Hsu 1* = = = = z

Tamim Asfour 1* - | 5(2) | - - 1

Robert Gorke 1 - 1* - 1 -

Tom Gelhausen 3> - | K2) | - | 12) | -

# direkte Treffer 6 2 1 3

# Treffer (1 Link) 9 4 4 5.67

# Fehlschlige 1 6 6 4.33

Tabelle 5.5: Suchergebnisse bei Anfrage von: ,Vorname Nachname"
publikationen
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Publikationsseite Google | MS Live Yahoo Arith.
Rang | #S | Rang | #S | Rang | #8S | Mittel

Hartwig Holzapfel 1% - - - - -

Riidiger Dillmann (2006) 37 7 9 2 3 -

Dorothea Wagner 9* 3 1b - [1/72%| -

Rainer Stiefelhagen 1b* | 1 I* - 1 -

Bjorn Hein - - 1* - - -

Walter F. Tichy 2 1 g 1 2%

Chun-Nan Hsu 5 4 4* 2 4* 1

Tamim Asfour 1b* - 1* - i -

Robert Gorke - 4 1 - 1* -

Tom Gelhausen 4(2) | - - (1/2* -

# dirzkte Treffer 4 6 6 5.33

# Treffer (1 Link) 7 9 8 8

# Fehlschlage L3 1 2 2

Tabelle 5.6: Suchergebnisse bei Anfrage von: Vorname Nachname publications
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6 Diskussion und Ausblick

6.1 Erkenntnisse

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

6.2 Extraktion der Kopfdaten

wissenschaftlicher Publikationen aus
PDF-Dokumenten

Es wurde beschrieben, wie auf effizientem Wege Attribute von Publikatio-
nen aus Websites extrahiert werden konnen. Dabei wurden die Attribute
Autoren (samt Vor- und Nachnamen), Titel und Jahr der Veriffentli-
chungen, die Konferenz bzw. der Buchtitel, unter der/dem veriffentlicht
wurde, sowie jeweils ein Link zu einer PDF-Datei oder einer weiteren
Website gesammelt.

Es fehlen noch die Attribute Zugehdrigkeit der Autoren zu Hochschu-
len, deren E-Mail-Adressen und der Abstract der jeweiligen Publikation.
Jene Attribute sind hiufig nur im Kopf des zur Veréffentlichung gehdren-
den PDF-Dokuments zu finden. Fiir deren Extraktion existieren allgemein
folgende Ansitze:

Wie fiir die Informationsextraktion aus Websites, wie eingangs beschrie-
ben, existieren auch zur Lésung des Extraktionsproblems aus PDF-Doku-
menten statische regelbasierte Verfahren auf der einen und lernende Ver-
fahren auf der anderen Seite. Zu den lernenden Verfahren gehéren Hid-
den Markov Modelle (HMMs) [Lee97, SMR99|, Support Vector Machines
(SVMs) [HGM*03] sowie Conditional Random Fields (CRFs) [PM04], um
nur die prominentesten zu nennen. Wie fiir maschinelle Lernverfahren iib-
lich, benétigt jedes von ihnen eine recht grofe Menge reprisentativer an-
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notierter Trainingsbeispiele, um iiber hinreichend viele wissenschaftliche
Publikationen generalisieren zu konnen. Auf der Seite der statischen re-
gelbasierten Verfahren stehen fest vorgegebene endliche Automaten. Jene
entsprechen reguldren Ausdriicken und konnen bei geringem Implementie-
rungsaufwand ein méchtiges Extraktionswerkzeug darstellen, wenn bereits
einige Anhaltspunkte bekannt sind.

Alle genannten Verfahren haben ihre Vor- und Nachteile. Lernende Ver-
fahren treffen z. B. keine a-priori Annahme iiber die Struktur, benétigen
dafiir jedoch eine riesige Menge an Lernbeispielen, um verniinftig 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 reguldre Ausdriicke genii-
gen, um auch noch die restlichen Attribute zu extrahieren. Abbildung 6.1
veranschaulicht diesen Sachverhalt anhand der Kopfdaten einer typischen
Publikation.
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Abbildung 6.1: Eine typische Publikation im PDF-Format

Vorausgesetzt, Titel und Autoren sind von der Publikationsseite korrekt
extrahiert worden, bieten diese bereits Anhaltspunkte fiir die restlichen
Attribute. Ein groker Vorteil ist es bereits, dass jene Textstellen nicht
mehr als andere Attribute infrage kommen. Weiterhin lisst sich aufgrund
der syntaktischen Restriktionen E-Mail-Adressen mit Hilfe regulérer Aus-
driicke finden. Der Abstract ist durch Suche nach dem Schlagwort ,Ab-
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stract” an deren Beginn und Warter wie ,Index Terms“, . Keywords® oder
JIntroduction” am Ende leicht identifizierbar. Die korrekte Zuordnung der
Autoren zu ihren Zugehérigkeiten und E-Mail-Adressen diirfte jedoch eine
Herausforderung darstellen.

6.3 Weiterfiihrende Moglichkeiten

Wie im vorigen Abschnitt beschrieben, kénnten die aus einer Publikati-
onsseite gewonnenen Informationen als Vorwissen zur Extraktion weiterer
Attribute aus den entsprechenden PDF-Dokumenten genutzt werden. Um-
gekehrt ergibe sich eine weitere Herangehensweise zur Fusion der Infor-
mationen aus den verschiedenen Quellen: Man kénnte zunéachst mit einem
geeigneten Ansatz einige Attribute aus den PDF-Dokumenten extrahieren
und die so gewonnenen Informationen fiir die Auswahl der Extraktions-
muster auf der Publikationsseite heranziehen, also ein sog. Rescoring des
Giitemakes der Muster durchfithren. Es konnte sich auferdem vorteilig
auswirken, mehr linguistisches Wissen einflieflen zu lassen.

Eine Frage, die diese Arbeit nicht zu beantworten vermag, ist die nach
der eindeutigen Identitéit einer Person. Bisher werden alle Personen mit
gleichem Vor- und Nachnamen als dieselbe Person betrachtet. Die Tren-
nung zweier Personen gleichen Namens lieke sich durch Betrachtung derer
Koautoren oder iiber eine Analyse der Publikationsthemen, welche auf
Grundlage des Abstracts gefunden werden konnten, vollziehen. Eine wei-
tere Moglichkeit wire, die Schnittstelle zur iibergeordneten Schicht - dem
Dialogsystem - zu erweitern. So konnte man anstelle einer einzigen gemein-
samen CSV-Datei eine je untersuchter Publikationsseite zuriickliefern und
die Identitéit durch eine gezielte Frage im Dialog kliren.

Weiterhin wire es moglich, das verwendete Hintergrundwissen durch
Integration der extrahierten Publikationen zu erweitern. In diesem Zuge
miisste ein Konfidenzmafs eingefithrt werden, welches die Verlasslichkeit
der jeweiligen Information angibt. Fiir Daten aus der DBLP.XML-Datei,
die aufgrund ihrer Zusammentragung von Hand als wahr angesehen wer-
den kénnen, ware das Mak maximal. Fiir neu hinzugewonnene Informatio-
nen wire es initial klein steigt mit jeder weiteren Bestitigung - sei es im
Dialog oder durch Extraktion desselben Sachverhalts aus anderer Quelle.

Eine zweite M&glichkeit, das Hintergrundwissen zu erweitern, wire die
Abfrage vorhandener Publikationsarchive wie IEEE Xplore!' (1.731.070

'http://ieeexplore.ieee.org/
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Dokumente), CiteSeer? (767.558 Dokumente), ACM Portal®, Google Scho-
lar?, Live Academic®, CS BibTeX®, Libra’ oder ScienceDirect®. Manche
von ihnen unterstiitzen das ,Open Archive Initiative Protocol for Metada-
ta Harvesting® [LASNWO04], welches die automatische Abfrage erleichtert.
Es wire auerdem denkbar, diese gezielt abzufragen und deren Ergebnisse
mit auszuliefern. Ein alleiniges Berufen auf solche Archive wire allerdings
nicht ausreichend. In die meisten von ihnen werden neue Publikationen von
Hand und nur auf Antrag aufgenommen. Daher sind sie nicht erschopfend.
Auferdem ist zu beachten, dass die Datenbanken solcher Archive zwar frei
abfragbar sind, fiir die Publikation als PDF-Dokument jedoch zum Teil
gezahlt werden muss.

Des Weiteren kénnte neben der Publikationsseite selbst und den darauf
verlinkten PDF-Dokumenten eine dritte Informationquelle genutzt wer-
den. Einige Autoren stellen zu ihren Publikationen BibTeX-Dateien zur
Verfiigung, welche ebenfalls auf der Publikationsseite verlinkt sind. Sie
sind anhand der Dateiendung .bib leicht identifizierbar. Aufgrund des
klar spezifizierten Dateiformats sind die darin enthaltenden Informatio-
nen leicht zugénglich.

SchlieRlich wire ein Verfahren denkbar, welches auf Basis von Lernbei-
spielen die Parameter des PAT-Tree-Ansatzes automatisch optimieren.

*http://citeseer.ist.psu.edu/
*nttp://portal.acm.org/

‘http://scholar.google.de/
Shttp://academic.live.com/
Shttp://liinwww.ira.uka.de/bibliography/index.html
"http://libra.msra.cn/
Shttp://www.sciencedirect.com/


http://2http://Citeseer.ist.psu.edu/
http://Jhttp://portal.acm.org/
http://4http://scholar.google.de/
http://7http://libra.msra.cn/
http://8http://wvw.sciencedirect.com/

7 Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit wurde der von Hsu et al. entwickelte Algorithmus
zur automatischen Generierung von Extraktionsmustern fiir semistruktu-
rierte Websites eingesetzt, um Publikationsangaben aus semistrukturier-
ten Publikationsseiten zu extrahieren. Dessen zentraler Bestandteil ist eine
Datenstruktur namens PAT-Tree, welche es ermoglicht, effizient sich wie-
derholende Muster in einem Dokument zu finden. Er wurde von uns modi-
fiziert und um einen Klassifikator ergénzt, der von den generierten Mustern
automatisch geeignete auswiihlt, mit ihnen Informationen extrahiert und
diese in strukturierter Form ausgibt. Das gesamte Verfahren lauft vollauto-
matisch und uniiberwacht ab. Zur Klassifikation der Publikationsattribute
werden Informationen aus der DBLP, der Computer Science Bibliography
der Universitét Trier, eingesetzt, auf deren Grundlage ein tfidf-Mak fiir
die Relevanz der jeweiligen Worter fiir die einzelnen Attribute berechnet
wird. Die Extraktionsresultate sind sehr unterschiedlich und zeigen ein
Verbesserungspotential des Klassifikators auf.
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