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1 Einleitung

1.1 Motivation

Zwar ist die Vision des papierlosen Biiros noch nicht vollstdndig realisiert worden, die
meisten Firmen benutzen jedoch informationstechnische Systeme inzwischen nicht nur
zum vereinfachten Erstellen von Dokumenten, wie Briefen oder CAD-Zeichnungen, son-
dern betten diese gleichzeitig in definierte Arbeitsabldufe ein, in denen festgelegt ist, wel-
che Teilnehmer in welcher Abfolge welche Aufgaben mit dem Dokument durchzufiihren
haben. Dabei wird nicht nur die innerbetriebliche Kommunikation informationstechnisch
abgebildet, sondern kooperierende Firmen verbinden sich und Firmen bieten ihren Kun-
den diesen einfachen Kommunikationsweg als Service an.

Die Suche in den immer zahlreicher werdenden Informationsquellen stellt den Benut-

zer vor ein Auswahlproblem [Koc04]. Im typischen Fall 1duft eine klassische Suchanfrage
folgendermafen ab (nach [MF03]):

1. Die anfragende Person formt mental eine inhaltliche Anfrage.

2. Die Person kodiert die Anfrage in eine Kombination von Wortern oder Sétzen, von
denen angenommen wird, dass sie Dokumente charakterisieren, die die bendtigte

Information enthalten.

3. Das Computersystem bestimmt eine Menge an nach Relevanz geordneten Dokumen-

ten, die der textuellen Anfrage entsprechen.

4. Die Person betrachtet einige der als am relevantesten eingeordneten Dokumente,

liest diese und ergriindet ihre Bedeutung.

5. Falls die inhaltliche Anfrage beantwortet werden konnte, ist der Prozess erfolgreich
abgeschlossen. Ansonsten wird das gerade erworbene Wissen verwendet, um die

textuelle Anfrage umzuformulieren und den Prozess erneut zu durchlaufen.
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Das Interesse des Benutzers ist es, moglichst genaue und vollstindige Informationen
prisentiert zu bekommen [BYRN99):

e Vollstindigkeit (Recall): Ist D = d, ..., d,, eine Menge von Dokumenten, ¢ € Q
eine Anfrage aus der Menge aller moglichen Anfragen ) und D, die Menge der in
D zur Anfrage g gefundenen Dokumente. Ist ferner R, die Menge der zur Anfrage

q relevanten Dokumente, so berechnet sich die Vollstdndigkeit zu

| Do N Ry|

R(q, D) R,
q

Anschaulich betrachtet ist die Vollstandigkeit der Quotient aus der Anzahl der ge-
fundenen relevanten Dokumente und der Anzahl aller relevanten Dokumente im

Informationsraum.

e Genauigkeit (Precision): Verhiltnis der gefundenen relevanten Dokumente zu

der Anzahl aller gefundenen Dokumente

| Do N Ry|

Abb. 1.1.1: Menge der relevanten zuriickgelieferten Dokumente R,

1.2 Problemstellung und Zielsetzung

Es gibt mehrere Ansitze, um Precision des Retrieval gegeniiber der Volltextsuche zu
Erhohen. Eine davon ist die Klassifikation, d.h. die Zuordnung von Dokumenten zu
Themengebieten. Dies erlaubt die Eingrenzung, dass nach einem Begriff nur in einem
bestimmten Themengebiet gesucht wird und verringert die Rate der fiir den Benutzer
irrelevanten zuriickgelieferten Dokumente. Manuelle Ansédtze der Kategorisierung gibt es
z.B. bei Yahoo.
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In dieser Diplomarbeit wurde untersucht, inwiefern die Klassifikation von Texten au-
tomatisierbar ist. Die betrachteten Texte weisen dabei eine Besonderheit auf: Sie sind
nicht unabhéngig voneinander, sondern hierarchisch angeordnet. Es wird angenommen,
dass ein Kindelement jeweils einen Teilaspekt der Thematik behandelt, die Inhalt seines
Elternelements ist. Der Inhalt eines Textes steht ist also im Gesamtkontext der Inhalte
der ihm iibergeordneten Texte zu sehen. Deswegen wird nachfolgend von Textfragmen-
ten gesprochen bzw. aufgrund ihrer hierarchischen Anordnung von Hierarchically Ordered
Teztfragments (HOTs). Solche hierarchisch angeordneten Textfragmente finden sich bei-
spielsweise in Gesetzestexten, die sich in Kapitel, Paragraphen und Absétze unterteilen.
HOTs treten ebenfalls in Kommunikationsstringen auf, wie sie beispielsweise in News-
groups zu finden sind: In einer ersten Nachricht wird von einer Person ein Thema erortert
und andere Personen antworten auf diese Nachricht. Die nachfolgenden Nachrichten sind

dann im Kontext der ersten zu sehen.

HOT

HOT

HOT

HOT

Abb. 1.2.1: Hierarchisch angeordnete und inhaltlich abhingige Textfragmente

1.3 Gliederung der Arbeit

Kapitel 2 erlautert, wie sich die menschliche textuelle Kommunikation modellieren l&ist.
Kapitel 3 zeigt, wie konzeptuelles Wissen maschinenverstindlich reprisentiert werden
kann, in Kapitel 4 wird erortert in welchem Umfang sich die im Text enthaltenen
Informationen extrahieren und wie diese mit Hilfe des vorhandenen konzeptuellen Wissens
ausgewertet und zur Klassifikation des Textfragments verwendet werden kénnen. Kapitel
5 stellt das entwickelte System zum inhaltlichen Erschlieffen der hierarchisch angeordne-
ten Textfragmente dar. In Kapitel 6 werden die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst

und es wird ein Ausblick auf zukiinftige Anwendungsgebiete gegeben.






2 Modell der menschlichen

textbasierten Kommunikation

Um nachfolgend die Moglichkeiten einer maschinellen semantischen Interpretation der
zu klassifizierenden Textfragmente erortern zu kénnen, wird in diesem Kapitel zunéchst

betrachtet, wie sich die menschliche textbasierte Kommunikation modellieren 1afst.

Wie Menschen Informationen mit der Hilfe von Texten kommunizieren wurde bereits
eingehend in den Forschungsfeldern der Philosophie und Linguistik untersucht. Ein in
der Computerlinguistik haufig verwendetes Modell basiert auf dem urspriinglich von
Odgen und Richards beschriebenen Bedeutungsdreieck (engl.: meaning triangle) [MSS*03]
(siehe Abb. 2.0.1). Das Bedeutungsdreieck modelliert das bestehende Zusammenspiel zwi-
schen Symbolen, Konzepten und Sachen. Eine Sache ist ein in der Welt existierendes
Objekt, dass sowohl stofflich (wie beispielsweise ein Schiff) als auch nicht-stofflich (wie
beispielsweise die Kilte) sein kann. Von diesem hat der Mensch ein Versténdnis - ein
Konzept, dass sich auf die Sache bezieht und dessen aus direkten oder indirekten Erfahrun-
gen gewonnene charakteristische Eigenschaften abbildet. Um sich mitzuteilen, abstrahiert
der Mensch Konzepte durch Symbole wie Worte oder optische Zeichen, die aufgrund der
Tatsache, dass sie Konzepte benennen, auch als deren Deskriptoren bezeichnet werden.
Aufgrund der zwischen Konzept und Sache gegebenen Beziehung steht ein Deskriptor

damit indirekt auch fiir eine Sache.

Konzept

steht fiir

Abb. 2.0.1: Bedeutungsdreieck (nach [MSST03])
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Ein Konzept kann dabei durch mehrere unterschiedliche Deskriptoren benannt wer-
den (Synonymie), insbesondere durch Deskriptoren unterschiedlicher Sprachen (deutsch:
wSchiff, englisch: ,ship“). Zudem stehen die Konzepte in Beziehung zueinander: Sie sind
hierarchisch geordnet (,Ein Schiff ist ein Wasserfahrzeug.“) und werden verwendet, um
andere Konzepte zu spezifizieren (,,Ein Segelschiff ist ein Schiff, das ein Segel besitzt.*).

Zusammen mit einer komplexen Grammatik erlaubt dies dem Menschen, eine Aussage

auf unterschiedliche Weise textuell auszudriicken. Er kann als Generator eines Textes

e cine referenzierte Sache direkt mit einer ihrer synonymen Deskriptoren benennen:

,Das ist ein Motorschiff.”

e cine referenzierte Sache prézise beschreiben, so dass diese eindeutig bestimmt ist:

,Das Schiff wird von einem Motor angetrieben.”

e cine referenzierte Sache unprézise beschreiben, so dass nicht eindeutig geklart ist,
um welches Konzept s sich handelt:
,Das Schiff hat einen Motor.”

(Ein Segelschiff kann ebenfalls einen Motor haben - einen Hilfsantrieb.)

Der Generator driickt also einen Sachverhalt in menschlicher Sprache aus und speichert
diese in textueller Form. Er erzeugt bzw. generiert in diesem Sinne einen Text. Der Rezep-
tor (Empfénger) nimmt die in textueller Form enkodierten Informationen auf, extrahiert
und interpretiert dieses mit Hilfe seines Wissens. Da das Wissen eines Menschen durch
seine personlichen direkten oder indirekten Erfahrungen gepragt ist, haben Generator und

Rezeptor nicht unbedingt die gleiche Vorstellung von einem Konzept.

syntaktisch semantisch pragmatisch

Daten )l InfOrmation  fre—)y Wissen

Abb. 2.0.2: Interpretationsebenen (nach [Fuh06|)

Eine Maschine in die Lage zu versetzen, Texte wissensbasiert inhaltlich zu klassifizieren
erfordert, dass Wissen maschinenverstiandlich erfasst wird und Verfahren zur Verfiigung
stehen, die es erlauben, im Text enthaltenen Aussagen maschinell zu extrahieren. Folgende
Sachverhalte sind dabei hinderlich:

e Synonymie: Unterschiedliche Begriffe konnen dasselbe Konzept referenzieren. Dem
System miissen also alle Begriffe bzw. Deskriptoren bekannt sein, mit denen ein
Konzept bezeichnet werden kann. Sind diese nicht bekannt, so kann von dem Wort

keine Verbindung zu dem Konzept gezogen werden, obwohl dieses hinterlegt ist.
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Konsequenz: Der Text wird nicht mit dem Konzept assoziiert, obwohl er dieses
beinhaltet.

Polysemie: Auf der anderen Seite kann ein und dasselbe Wort ganz unterschiedliche
Bedeutungen aufweisen, die erst aus dem Zusammenhang des Textes erkenntlich

werden.

Umschreibungen: Wie oben erwéhnt wird nicht immer der exakte Begriff verwendet,
sondern das Konzept wird umschrieben, indem z.B. wichtige und charakteristische
Eigenschaften von diesem genannt werden. Hier muss die Transferleistung erbracht

werden, von den Eigenschaften auf das Konzept zu schliefsen.

Negation: Sprachlich kann ausgedriickt werden, dass eine Sache nicht enthalten bzw.
betrachtet wird (,nicht*, verzichten®). Die Frage ist, wie damit umgegangen werden
soll: Ein Argument fiir die Nichtbeachtung von Negationen ist, dass die negierte
Erwdhnung eines Konzepts auch eine Aussage darstellt und so eine Klassifikation

des Textes in dieses negiert erwahnte Konzepts angebracht ist.

!

Erfassen des Textfragments

k

Informationsextraktion

3

Semantische Interpretation

A

Klassifikation des Textfragments

b

@©

Abb. 2.0.3: Arbeitsschritte zur Klassifikation eines Textfragments






3 Maschinenverstandliche

Reprasentation von Wissen

Um eine maschinelle semantische Interpretation und Klassifikation der Textfragmente zu
ermoglichen, ist es wie im vorangegangenen Kapitel 2 beschrieben notwendig, vorhandenes

konzeptuelles Wissen maschinenverstiandlich zu hinterlegen.

Dies geschieht mit der Erstellung einer sogenannten Ontologie. Dieser Begriff stammt
urspriinglich aus der Philosophie und bezeichnet dort das Studium des Seins durch die
Identifikation und Beschreibung real existierender Dinge, ihrer Eigenschaften und ihrer
Beziehungen untereinander. In der Informatik versteht man unter einer Ontologie eine
sexplizite und formale Spezifikation der gemeinsamen Konzeptualisierung® eines Wissens-
gebietes (der Domdne) [AHO4]. In ihr strukturiert eine Gruppe von Personen (meist ver-
treten durch einige Experten) die in der Doméne auftretenden Objekte, Eigenschaften und
Beziehungen in Konzepte und schafft damit ein gemeinsames abstraktes Modell und Ver-
standnis fiir diesen Weltausschnitt. Eine Abstraktion erfolgt insofern, als dass das Wissens-
gebiet normalerweise nicht vollstdndig mit allen moglichen Details und Ausprigungen
erfasst wird, sondern in einem fiir die angestrebte Verwendung relevanten abgegrenzten

Umfang.

Zur Formulierung einer Ontologie stehen mittlerweile mehrere Beschreibungssprachen
zur Verfiigung, von denen die Web Ontology Language (OWL) vom World Wide Web
Consortium (W3C) zum Standard' erhoben wurde [MGHO04]. OWL baut auf dem Resource
Description Framework (RDF) und RDF Schema (RDFS) auf und verwendet eine auf der
eXtensible Markup Language (XML) basierende Syntax (sieche Abb. 3.0.1 und Anhang A).
OWL besteht zudem aus drei aufeinander aufbauenden Komplexititsstufen, die sich in
ihrer jeweiligen Ausdrucksstarke unterscheiden: OWL Full, OWL DL und OWL Lite. Von
diesen ist inbesondere OWL DL von Interesse, das zwar nicht den vollen Sprachumfang von
OWL Full besitzt?, durch diese Einschrinkungen jedoch algorithmische Entscheidbarkeit
auf der Basis von Beschreibungslogiken gewéhrleistet und so logische Schluffolgerungen

mit Hilfe einer Inferenzmaschine gestattet (siehe Kapitel 3.1).

1 Das W3C definiert Recommendations (,Empfehlungen®), deren Status den von anderen Organisation

erlassenen Standards entspricht (siehe http://www.w3.org/2003/06/Process-20030618/tr .html).
2 Eine Einschriankung von OWL DL gegeniiber OWL Full ist beispielsweise, dass hier keine Reifikation

(das Treffen von Aussagen iiber Aussagen) erlaubt ist [Kun05].


http://www.w3.org/2003/06/Process-20030618/tr.html
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OWL Full | OWL DL | OWL Lite

RDF / RDFS

XML / XML Schema

Abb. 3.0.1: Sprachbasis der Web Ontology Language (OWL) (nach [AHO04])

Der Prozess der Ontologie-Erstellung kann dabei durch softwaretechnische Entwick-
lungsumgebungen wie Protégé [HKR'04] oder KAON [GSV04] unterstiitzt werden, die
durch Visualisierung der Inhalte und geeignete Eingabemasken ein von der Beschreibungs-
sprache abstrahiertes Arbeiten erméglichen und zudem teilweise iiber Zusatzmodule ver-
fiigen, die ein halb-automatisches Erstellen von Ontologien aus bestehenden textbasierten
Datenbesténden ermoglichen (z.B. OntoLT [BOS03] bei Protégé, TextToOnto [HalO4b]
bei KAON).

Eine gute Einfiihrung in das methodische Vorgehen bei der manuellen Erstellung von
Ontologien gibt [NMO1]. Noy und McGuiness beschreiben dort einen iterativen Ansatz,
bei dem ein grober erster Entwurf der Ontologie in mehreren Durchldufen evolutionér

tiberarbeitet und verfeinert wird.

3.1 Beschreibungslogiken

Beschreibungslogiken (engl.: Description Logics, DL) sind Teilmengen der Préadikatenlogik
erster Stufe |Hal04a] und bilden eine Familie von formalen Sprachen zur Reprisentation
und Verarbeitung der Semantik natiirlichsprachlicher Ausdriicke. Aus diesem Grund wer-
den sie auch als terminologische Logiken bezeichnet [Kun05].

Beschreibungslogiken unterscheiden zwischen zwei Komponenten: der terminologischen

Komponente (der sogenannten T-Boz) und der assertionalen Komponente® (der A-Boz).

Terminologische Komponente

Die T-Box beinhaltet die Konzeptualisierung des betrachteten Weltausschnitts und stellt
somit eine Ontologie von diesem dar. Die grundlegendste per Beschreibungslogik in einer
T-Box definierbare Einheit ist ein atomares Konzept. Dieses steht fiir eine Menge von in

der Doméne auftretenden gleichartigen Objekten® bzw. Individuen. Beispielsweise l1isst

3 Der Fachbegriff jassertionale Komponente“ leitet sich von der englischen Bezeichnung ,assertional

component* ab (,to assert sth.“ = etw. feststellen/ etw. erklaren®).
4 In Analogie zu der Begriffswelt des OOAD (Objektorientierte Analyse und Design) werden die Konzepte

der Beschreibungslogiken in der Literatur auch héufig als Klassen bezeichnet, Individuen als Instanzen.
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sich ein Konzept mit dem Namen Ship einfiihren, dass die Menge aller real existierenden
Schiffe (die Individuen ,MS Deutschland“, ,Olle Deern®, ...) représentieren soll. Mit Hilfe
des Aquivalenz-Operators (=), des Subsumtions-Operators®(C), sowie durch Kongjunktion
(M), Disjunktion (M) und Negation (—), lassen sich einfache Beziehungen zwischen den
Konzepten darstellen. So kann durch die folgenden Aussagen festlegt werden, dass ein
Schiff ein Fahrzeug ist und dass Segelschiffe und Motorschiffe beides Schiffe sind:

Ship Vehicle
SailingShip T Ship
MotorShip T Ship

I

Fiigt man nun noch die Aussage

Ship L SailingShip LI Motorship

hinzu, so ist das Konzept Ship abgeschlossen (engl.: complete) und ihm konnen keine

Individuen angehdren, die nicht ein Segelschiff oder ein Motorschiff sind.

Komplexere Eigenschaften von Konzepten, als die eben gezeigte einfache Spezialisierung
bzw. Generalisierung, lassen sich mit Hilfe von Rollenrestriktionen abbilden. Eine Rolle
ist eine bindre Beziehung zwischen zwei Individuen, fiir die ein FEinsatzbereich (engl.:
domain; die Konzepte, auf deren Individuen die Rolle angewandt werden kann) und eine
Reichweite (engl.: range; die Konzepte, deren Individuen diese Rolle einnehmen konnen)
definiert ist. Mit der folgenden Aussage 1aft sich durch die Rolle hasPart und Verwendung
des Existenzquantors (3) zum Beispiel festlegen, dass ein Segelschiff ein Schiff ist, das ein
Segel haben muss (SailingShip muss hierfiir im Einsatzbereich der Rolle hasPart liegen,

Sail in deren Reichweite):

SailingShip = Ship M JhasPart.Sail

Weitere in Beschreibungslogiken gédngige Konstrukte und die aus der Unterstiit-
zung dieser Konstrukte abgeleiteten Bezeichnungen der DL-Sprachen, sind in Tab. 3.1.1
dargestellt. Die einzelnen Bezeichner werden je nach Ausdrucksmichtigkeit einer
Beschreibungslogik zusammengesetzt. Die Ausdrucksméchtigkeit von OWL DL entspricht
der Beschreibungslogik SHOZ Q.

5 Die Subsumtion A C B zweier Konzepte A und B sagt aus, dass A eine Spezialisierung und damit eine
Teilmenge von B ist.
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Konstrukt Syntax Sprache
Atomares Konzept A
Atomare Rolle R
Konzeptkonjunktion cnbD FLo
Qualifizierter Allquantor VR.C
: FL| AL
Existenzquantor dR
Allgemeinstes Konzept T S
Speziellstes Konzept 1L
Atomare Negation —-A
Negation -C C
Konzeptdisjunktion cub U
Qualifizierter Existenzquantor dR.C E
Zahlenrestriktion (>nR), (<nR) N
Nominal {ar...a,} @
Rollenhierarchie RCS H
Inverse Rolle R~ 7
Qualifizierte Zahlenrestriktion | (> nR.C) , (< nR.C) Q

Tab. 3.1.1: Géngige Konstrukte von Beschreibungslogiken (nach [GPFLC04, HST00|)

OWL ermoglicht es dariiber hinaus, dass Konzepte mit bestimmten Arten von
Vermerken (engl.: annotations) versehen werden konnen. Mit Vermerken des Typs
rdfs:label, den Label Properties, lassen sich einem Konzept beispielsweise sprachab-

héngige Deskriptoren anfiigen:

<owl:Class rdf:ID="Ship">
<rdfs:label xml:lang="en'">ship</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Schiff</rdfs:label>

</owl:Class>

Assertionale Komponente

A-Boxen® enthalten Aussagen, die iiber spezielle Individuen vorgenommen werden und
entsprechen damit nach Definition von Maedche, Staab, u.a. [MSST03| Wissensbasen
(siche Tab. 3.1.2). In ihnen werden Individuen Konzepten zugeordnet und bestehende

Relationen zwischen Individuen erfasst.

6 Einer T-Box koénnen mehrere unterschiedliche A-Boxen zugeordnet werden.
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Ontologie Wissensbasis
Aussagen generell, intensional speziell, extensional
Inhalt nahezu statisch kontinuierlich erweitert
Beschreibungslogik T-Box A-Box

Tab. 3.1.2: Unterschiede zwischen Ontologie und Wissensbasis (nach [MSST03])

Im Kontext dieser Arbeit ergeben sich die einer A-Box hinzugefiigten Aussagen aus
dem gemeinsamen Auftreten von Konzept-Deskriptoren in dem analysierten HOT: Wird
der Deskriptor eines Konzepts im Text erkannt, so wird ein Individuum des entspre-
chenden Konzepts angelegt und mit dem Textfragment assoziiert. Wird zudem eine
Beziehung zwischen zwei Konzept-Deskriptoren detektiert, so werden die entsprechenden
Individuen mit der die erkannte Beziehung reprisentierenden Rolle verkniipft. Die inhalt-
liche Klassifikation der Textfragmente ergibt sich somit aus der Konzeptzugehorigkeit der
fiir sie angelegten Individuen”.

Der Text ,Das Schiff hat ein Segel liele sich beispielsweise in die folgenden A-Box

Assertionen umsetzen®:

shipy : Ship
saily : Sail

hasPart(shipy, saily)

Damit wire der Inhalt des Textfragments also polymorph mit den Konzepten Ship und
Sail klassifiziert.

3.2 Ableiten impliziten Wissens

Mit Beschreibungslogiken ldsst sich jedoch nicht nur explizites Wissen ausdriicken.
Der besondere Vorteil ihres Einsatzes bei der Wissensreprisentation besteht darin,
dass sich auf bestimmten Untermengen von ihnen entscheidbare Algorithmen definie-
ren lassen, die implizit enthaltenes Wissen ableiten und zuginglich machen kd&nnen
[ACD*06, HST00, SS04, DFH03|. Diese Algorithmen werden von Inferenzmaschinen, den
sogenannten Reasonern®, implementiert und als Dienste bereitgestellt. Bekannte Reasoner
iber Beschreibungslogiken sind beispielsweise RacerPro [HMWO05|, Fact++ |[TH06| und
Pellet [PS04]. Die beiden grundlegenden Inferenzdienste sind die Konsistenzprifung, bei
der die Widerspruchsfreiheit der getroffenen Definitionen und Aussagen kontrolliert wird,

sowie die Subsumtionsprifung, bei der getestet wird, ob alle Instanzen eines Konzepts A

7 Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren zur Klassifikation von Textfragmenten wird ausfiihrlich in
Kapitel 5.2 beschrieben.

8 Wie in Texten enthaltene Aussagen extrahiert werden kdnnen, wird im nachfolgenden Kapitel 4 erortert.

9 Die Bezeichnung Reasoner leitet sich von dem englischen Verb ,to reason* (,schlussfolgern) ab.
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auch Instanzen eines Konzepts B sind und somit A C B gilt. Wird die Subsumtions-
priifung fiir alle Konzepte einer T-Box durchgefiihrt und so die Hierarchie der Konzepte
ermittelt, spricht man von einer Klassifikation der Ontologie.

Entsprechend der von ihnen unterstiitzten Beschreibungslogik bieten die Reasoner dar-
tiber hinaus noch weitere, teils unterschiedliche Inferenzdienste an [ACDT06, Hal04a]. Im
folgenden werden zwei Inferenzmechanismen vorgestellt, die im Kontext dieser Arbeit von
besonderer Bedeutung sind: die Ableitung der direkten Typen eines Individuums und die

Ableitung von Erkldrungen fiir erkannte Zusténde.

3.2.1 Ableitung der direkten Typen eines Individuums

Als direkte Typen'® (engl.: direct types) eines Individuums werden die Namen der
speziellsten Konzepte (engl.: most-specific concepts) bezeichnet, deren definierte Eigen-
schaften das Individuum erfiillt. Die Ableitung der speziellsten Konzepte erfolgt durch
deduktives Schlieflent! basierend auf einer zuvor durchgefiihrten Klassifikation der T-Box.
So lakt sich aus den nachfolgend gesetzten T-Box Definitionen und A-Box Assertionen
schliefen, dass es sich bei dem Individuum ship; um ein Segelschiff handeln muss, ohne

dass dieses Wissen explizit durch eine Assertion vorgegeben wurde:

SailingShip = Ship M JhasPart.Sail

shipy : Ship
sail; : Sail

hasPart(ship;, sail;)

= ship; : SailingShip

Wurde das Textfragment, auf dessen Analyse die A-Box Assertionen basieren, mit
dem Individuum ship; assoziiert, so ist dessen Inhalt nun mit dem spezielleren Konzept
SailingShip klassifiziert.

Dabei ist zu beachten, dass die abgeleiteten speziellsten Konzepte die im Moment des
Schliefsens aufgrund des aktuell verfiigharen Wissens ableitbaren speziellsten Konzepte
darstellen. Sollten spiter weitere Information iiber das Individuum bekannt und als
Assertionen der A-Box hinzugefiigt werden, so ldsst sich eventuell die Zugehorigkeit zu

noch spezielleren Konzepten ableiten.

10 Zur  Ableitung der direkten Typen eines Individuums stellt RacerPro den Befehl

individual-direct-types zur Verfiigung.
11 Bei einer Deduktion wird vom Allgemeinen auf das Besondere geschlossen. Das Gegenteil bildet die in

mathematischen Beweisen haufig verwendete Induktion, bei der vom Besonderen auf das Allgemeine
geschlossen wird.
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Um ein solches deduktives Ableiten von Konzeptzugehorigkeiten fiir Individuen zu er-
moglichen, ist es erforderlich, dass die in der T-Box definierten Konzepte nicht nur not-
wendige Bedingungen (in Form von Zuweisungen mit dem Subsumtions-Operator C),
sondern zwingend notwendige und hinreichende Bedingungen (gekennzeichnet durch den
Aquivalenz-Operator =) aufweisen miissen. Nur durch das Erfiillen einer notwendigen und

hinreichenden Bedingung ist eine deduktive Folgerung moglich.

Bei der Definition von Konzepten ist desweiteren zu beachten, dass die meisten Inferenz-
maschinen eine Open World Assumption (OWA) treffen. Diese besagt, dass etwas, das
nicht als wahr bewiesen werden kann, nicht automatisch als falsch angenommen wird. Vor-
sicht ist daher bei der Verwendung von negierten Ausdriicken in der Konzeptdefinition
geboten: Die Zugehorigkeit eines Individuums zu diesem Konzept kann in diesem Fall
nur dann deduktiv geschlossen werden, wenn die negierte Aussage iiber das Individuum
auch explizit als Assertion in der betrachteten A-Box enthalten ist. Ist beispielsweise ein
Wasserfahrzeug als ein Fahrzeug definiert, das weder ein Landfahrzeug, noch ein Luft-

fahrzeug ist

WaterVehicle = Vehicle 1 — (LandVehicle L AirVehicle)

so kann fiir ein Individuum vehicle; : Vehicle nur dann geschlossen werden, dass
es ein WaterVehicle ist, wenn explizit die Assertionen —(vehicle; : LandVehicle) und
—(vehicle; : AirVehicle) zur A-Box hinzugefiigt wurden. Noch problematischer ist die Ver-
wendung negierter Rollenrestriktionen: Wird zum Beispiel ein Motorschiff als ein Schiff

definiert, dass kein Segel besitzt
MotorShip = Ship M — (JhasPart.Sail)

so kann fiir ein Individuum ship; : Ship selbst in dem Fall, dass eine Assertion
—hasPart(ship,, sail,) (mit sail, : Sail) in der A-Box enthalten ist, nicht deduktiv abge-
leitet werden, dass ship, ein MotorShip ist, da bei gegebener OWA nicht ausgeschlossen
ist, dass zu einem spéteren Zeitpunkt eine hasPart-Relation zu einem anderen Individuum

des Konzepts Sail hinzugefiigt wird.

3.2.2 Ableitung von Erklarungen fiir erkannte Zustdande

Mit Hilfe von deduktivem Schliessen auf Basis von Aussagen in Beschreibungslogik ist
es moglich, implizite Konzeptzugehorigkeiten von bereits bekannten Individuen abzu-
leiten. Mit den bislang vorgestellten Techniken lisst sich jedoch nicht erreichen, dass
ein bestimmter Satz von Assertionen die Existenz von weiteren, bislang nicht erfassten
Individuen und Relationen impliziert. Wird beispielsweise beobachtet, dass aus einem

Rohr Ol austritt, so lisst sich dies mit Hilfe der Konzepte Pipe und Oil, sowie einer
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Relation drops ausdriicken:

pipe; : Pipe
Oill . Oil
drops(pipey, oil)

Der Schluss, dass in einem solchen Fall eine Leckage (Konzept Leakage) am Rohr vorliegt,
lasst sich per Deduktion allerdings nicht erreichen.

Erklarungen fiir erkannte Zustidnde lassen sich jedoch durch abduktives Schliessen
[ACD*06, EKS06] gewinnen. Im Abduktionsprozess wird versucht, fiir einen Satz von
Assertionen I' eine Menge zuséitzlicher Assertionen A abzuleiten, die I' vor dem Hinter-

grund einer T-Box 7 und einer A-Box A erkléren:
TUAUAET

Als Basis fiir den Abduktionsprozess dienen in der Ontologie definierte
DL-sichere Regeln'?. Eine solche Regel kann fiir das oben beschriebene Beispiel

folgendermafen lauten:

drops(X,Y) <« Pipe(X), Oil(Y), Leakage(Z),
hasFailure(X, Z), causesEmission(Z,Y)

Die Regel sagt fiir sich genommen aus, dass im dem Fall des Vorhandenseins der auf der
rechten Seite angegebenen Assertionen (Pramisse) die auf der linken Seite angegebene
Assertion (Konklusion) zur Wissensbasis hinzugefiigt werden soll. Im Abduktionsprozess
wird die Regel jedoch in der Weise ausgewertet, dass bei gegebener linker Seite, diejenigen
Assertionen der rechten Seite zur A-Box hinzugefiigt werden, die nicht bereits in dieser

vorhanden sind. Im Beispiel ergibt sich fiir das gegebene
I' := {pipe; : Pipe, oil; : Oil, drops(pipes,oil;)}
dementsprechend ein
A := {leakage; : Leakage, hasFailure(pipe;,leakage;), causesEmission(leakage;,oil;)}

das die Wissensbasis um die Erkenntnis erweitert, dass an dem betrachteten Rohr pipe;

eine Leckage vorliegt.

12 DL-sichere Regeln (engl.: DL-safe rules) sind eine Untermenge der Semantic Web Rule Language
(SWRL) und dadurch gekennzeichnet, dass sie nur auf A-Box-Individuen anwendbar sind. Dies
garantiert ihre algorithmische Entscheidbarkeit. [MSS04]
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Es muss dabei moglich sein, die Existenz bestimmter Assertionen der Prémisse als
Voraussetzung fiir die abduktive Ableitung neuer Assertionen festzulegen. Ansonsten
konnte es bei der Verwendung einer Relation mit einem grofsen Einsatzbereich und
einer grofen Reichweite zu falschen Schlussfolgerungen kommen. RacerPro ermoglicht
es daher, bestimmte Assertionen der rechten Seite durch einen Guard (Wichter) vor
einer Ableitung zu schiitzen. Schaltet man RacerPro zudem in den Modus reuse-old,
so werden im Abduktionsprozess gar keine neuen Individuen mehr angelegt - einzig das

Bilden von Relationen zwischen den bereits bestehenden Individuen ist dann moglich.

Andererseits konnen unterschiedliche Regeln dieselbe linke Seite aufweisen, wenn diese
Assertion in unterschiedlichen Zusammenhingen beobachtet werden kann. Wie in diesem
Fall zwischen mehreren moglichen Interpretationen eine Auswahl getroffen werden kann,
wird in [ACD™06] erlautert.

Momentan ist die Entwicklung entscheidbarer und effizienter Algorithmen fiir das
abduktive Schliefen jedoch noch Gegenstand der Forschung (zum Beispiel im Projekt
BOEMIE [ACD™06]) und wird erst von der néichsten Generation von Inferenzmaschinen

unterstiitzt werden.






4 Maschinelle Extraktion von

Informationen aus Text

Im diesem Kapitel wird untersucht, wie sich die Inhalte von menschlichen Generatoren
formulierter Textfragmente durch einen maschinellen Rezeptor extrahieren lassen.

Da bis heute kein System zur Verfiigung steht, das ein komplettes Verstindnis fiir
die Grammatik der menschlichen Sprache besitzt, kann die Verarbeitung natiirlicher
Sprache (engl.: Natural Language Processing, NLP) in der Praxis nur ,oberflichlich®
erfolgen (engl.: Shallow Text Processing). In diesem Bereich wurden bereits umfangreiche
Forschungsarbeiten durchgefiihrt, so dass mittlerweile mehrere Anwendungen (z.B. SMES
[NBB*97], SPPC [NP02]) und Frameworks (z.B. GATE [CMB*02|, Ellogon [PKP*02])
fiir die Verarbeitung natiirlichsprachlicher Texte zur Verfiigung stehen.

Wenngleich sie sehr unterschiedlich umgesetzt werden, sind die grundlegenden Arbeits-
schritte allen Systemen gemein: Nachdem in der Zeichensequenz des betrachteten Doku-
ments atomare Texteinheiten detektiert wurden (Kapitel 4.1), werden diese einer mitunter
mehrstufigen linguistischen Analyse unterzogen (Kapitel 4.2). Die in einem Analyseschritt
gewonnenen Informationen werden jeweils als Annotationen mit den entsprechenden Text-
bausteinen verkniipft und dienen als Grundlage fiir die ndchste Analysestufe. Die Erkennt-
nisse der linguistischen Analyse werden anschliefsend genutzt, um die im Text behandelten

Konzepte und Relationen zu extrahieren (Kapitel 4.3).

4.1 Erkennen atomarer Texteinheiten

Zu Beginn der Verarbeitung stellt sich der zu analysierende Text lediglich als eine Se-
quenz von Zeichen dar, die gemif einer bestimmten Vorschrift kodiert sind!. Anhand
bestimmter Sonderzeichen (wie zum Beispiel den Satzzeichen Punkt, Komma oder Leer-
zeichen) werden die Grenzen zusammengehoriger Zeichen detektiert und markiert. Diese
Zeichenketten-Einheiten werden als atomare Texteinheiten (engl.: Atomic Text Entity,
ATE) [KS99| oder auch Token [CMB*06]| bezeichnet.

1 Die meisten Text verarbeitenden Systeme unterstiitzen den Unicode Standard UTF-8 fiir Zeichen-
kodierung, in dem nicht nur die lateinischen Schriftzeichen und arabischen Ziffern erfasst sind, sondern
auch viele andere internationale Schriftzeichensysteme [Yer03].
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Type Set  Start | End | Features
Token 0 3l{kind=word, length=3, orth=upperinitial, string=0as}
SpaceTaoken 3 4|{kind=space, length=1, string=1
Taken 4 10|{kind=word, length=8, arth=upperinitial, string=Schiff}
SpaceTaken 10 11 {kind=space, length=1, string=}
Taken 11 T4 {kind=ward, length=3, ath=lowercase, string=hat}
SpaceTaoken 14 T1a{kind=space, length=1, string=}
Taken 14 18/{kind=ward, length=3, arth=lowercase, string=ein}
SpaceTaken 18 18|{kind=space, length=1, string=1}
Taken 19 24{kind=word, length=5, arth=upperlnitial, string=5egel}
Token 24 28|{kind=punctuation, length=1, string=.}
10 Annaotations (0 selected)

Daz Schiff hat ein Segel.

Abb. 4.1.1: Beispiel fiir die Annotationen des GATE Unicode Tokenisers

Durch die Auswertung definierter regulirer Ausdriicke wird den Token ein bestimmter
Typ zugewiesen. Der in GATE enthaltene Unicode Tokeniser unterscheidet beispielsweise
zwischen den folgenden Typen von Token [CMB06]:

e Word: Eine Menge zusammenhidngender Buchstaben mit eventuell enthaltenem
Bindestrich. In dem der Annotation hinzugefiigten Attribut orth wird der Typ

weiter aufgeschliisselt:

upperInitial : erster Buchstabe in Grofschrift, die restlichen in Kleinschrift
allCaps : alle Buchstaben in Grofschrift
lowerCase : alle Buchstaben in Kleinschrift

mixedCaps : sonstige Kombination von Buchstaben

e Number: Jede Kombination aufeinanderfolgender Ziffern. Allerdings werden Basis,
Exponent und Mantisse einer Zahl nicht zusammengefasst. So wird die Zeichenkette
der Zahl 3,2 in ein Number-Token mit der Zeichenkette ,,3“, ein Punctuation-Token

43

mit der Zeichenkette ,,., und ein weiteres Number-Token mit der Zeichenkette .2

zerlegt.

e Symbol: Eine beliebige Anzahl aufeinanderfolgender Symbole (z.B. &, §). Speziell
gekennzeichnet werden Wiahrungssymbole, indem das Attribut symbolkind auf

currency gesetzt wird. Sonstige Symbole erhalten kein Attribut.

e Punctuation: Jedes einzelne Satzzeichen ist ein getrenntes Token. Offnende bzw.
schliefsende Satzzeichen werden durch das Hinzufiigen des Attributs position und

dessen Setzen auf startpunct bzw. endpunct gekennzeichnet.
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Zudem werden Leerrdume (engl.: white spaces) mit dem speziellen Token SpaceToken
gekennzeichnet. Dabei wird unterschieden, ob es sich um ein Leerzeichen (kind=space)
oder ein Kontrollzeichen (kind=control) wie ein Tabulatorzeichen oder einen Zeilen-

umbruch handelt.

An die Zerlegung des Textes in Token kann direkt ein Analyseschritt angeschlossen werden,
in dem anhand von Regeln iiberpriift wird, ob Token zusammengefasst werden kénnen
und so zum Beispiel eine Zahl mit ihren Dezimalstellen als eine Finheit dargestellt wird.
Der von dem NLP-Framework GATE bereit gestellte English Tokeniser wandelt auf
diese Weise Negativ-Konstrukte, wie ,don’t* von drei Token (,don“““ und ,t“) in zwei
Token (,do“ und ,n’t) um und erméglicht so in den nachfolgenden Arbeitsschritten das

Identifizieren des Verbs und die Feststellung einer vorliegenden Negation.

4.2 Linguistische Analyse

Basierend auf die erfolgte Zerlegung in Token ldsst sich der Text einer linguistischen
Analyse unterziehen, in der die in ihm verwendeten Wortformen (engl.: part of speech,
PoS) (Kapitel 4.2.2) bestimmt werden. Da die bei diesem Arbeitsschritt eingesetzten
Algorithmen im hohem Mafe an die Eigenarten einer bestimmten Sprache angepasst sind,
ist es jedoch zunéchst erforderlich, die zur Formulierung des Textes verwendete Sprache
zu ermitteln (Kapitel 4.2.1).

4.2.1 Bestimmung der verwendeten Sprache

NLP-Frameworks wie GATE erfordern aufgrund der Sprachabhangigkeit der linguisti-
schen Analyse die Vorgabe der im Text verwendete Sprache durch den Benutzer. Es
existieren jedoch Softwaretools, mit denen sich die Sprache eines Textes automatisch be-
stimmen 14kt. Ein Beispiel ist das Programm TeztCat, das den in |[CT94| vorgestellten
Algorithmus implementiert und als Bibliothek fiir verschiedene Programmiersprachen zur
Verfiigung steht. Durch die Analyse einer Menge an Textdokumenten (dem Trainingskor-
pus), fiir die die jeweilige Sprache bekannt ist, identifiziert TeztCat signifikante Merkmale
der jeweiligen Sprache, wie Worthaufigkeiten, und ist anschlieftend in der Lage, die in

zuvor unbekannten Texten verwendete Sprache anzugeben.
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Type Set | Start | End  Features
Taoken 0 A{category=ART, kind=ward, lemma=d, length=3, orth=upperinitial, string=0as}
SpaceToken 3 4|{kind=space, length=1, string=}
Token 4 10{{category=MM, kind=word, lemma=5chiff, length=6, orth=upperinitial, string=5chiff}
SpaceToken 10 11|{kind=space, length=1, string=1
Token 11 14 {category=wAFIN, kind=ward, lermma=hahben, length=3, orth=lowercase, string=hat}
SpaceToken 14 1a8|{kind=space, length=1, string=1}
Taoken 15 18|{category=ART, kind=ward, lemma=ein, length=3, arth=lowercase, string=gein}
SpaceToken 18 19[{kind=space, length=1, string=}
Taoken 19 24|{category =M, kind=ward, lemma=5Segel, length=5, orth=upperlnitial, string=Segel}
Taoken 24 2al{category=%., kind=punctuation, lermma=_, length=1, string=.}
N0 Annotations (0 selected)

Das 5Schiff hat ein Segel.

Abb. 4.2.1: Beispiel fiir die Annotationen des TreeTaggers

4.2.2 Bestimmen von Wortformen

Bei der Wortformenanalyse (engl.: morphological analysis) werden zunéchst Lexikon ge-
stiitzt zu den Zeichenketten der markierten Wort-Token alle potentiellen Wortformen
bestimmt und als Annotationen mit dem Token verkniipft?. Fiir die verschiedenen Wort-
formen verwendeten Bezeichner sind in sogenannten Tagsets definiert, wie dem STTS
Tagset [STST95] fiir die deutsche Sprache oder dem Penn-Treebank-Tagset [San91] fiir
das Englische. Anschliefsend wird iiber in kaskadierende und gewichtete endliche Automa-
ten umgesetzte Regeln die genaue Wortform bestimmt [CMB™06|. Ein Beispiel fiir eine
Regel: Wenn vor einem Token, das als mogliches Verb und als mdégliches Nomen gekenn-
zeichnet wurde, ein Artikel steht, dann ist das Token ein Nomen und die Kennzeichnung

als mogliches Verb wird entfernt.

Die Software TreeTagger [CMB™06] liefert zudem zu jedem Wort noch dessen Lemma (die
Grundform; bei einem Verb ist dies der Infinitiv) (siche Abb. 4.2.1).

4.3 Extraktion von Informationen

Basierend auf den Annotationen der linguistischen Analyse kann die eigentliche Infor-
mationsextraktion durchgefiihrt werden. Das Ergebnis ist die Darstellung der textuell
kodierten Aussagen in der formellen Syntax einer Beschreibungslogik und deren Hinzu-

fiigen zu der verwendeten Wissensbasis (siche Abb. 4.3.1).

2 Dieser Vorgang wird in der Fachliteratur haufig als Part-of-Speech- Tagging oder kurz PoS-Tagging
bezeichnet (o tag“ = ,markieren“/“etikettieren‘).
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Gemeinsame T-Box von Generator und Rezeptor

Motorship = Ship N 3JhasPropulsion.Motor

A-Box Generator A-Box Rezeptor

(a) direkte Benennung

—’l +Das ist ein Motorschiff.” P ship1 : Motorship
(b) prazise Umschreibung - -
ship1 : Ship
ship1 : Motorship ) ,Das Schiff wird von einem Motor angetrieben.*” —-) motor1 : Motor
angetriebenVon(ship1,motor1)

(¢} unprazise Umschreibung

ship1 : Ship
—q +Das Schiff hat einen Motor.* —p motor1 : Motor
has(ship1,motor1)

Abb. 4.3.1: Beispiel fiir T-Box und A-Box von Generator und Rezeptor

4.3.1 Extraktion von Konzepten

Da die in der Ontologie erfassten Konzepte Mengen von gleichartigen Objekten darstel-
len und Objekte linguistisch mit Nomen bezeichnet werden, konnen die Lemmata der
durch die linguistische Analyse identifizierten Nomen als potentielle Deskriptoren von
in der Ontologie definierten Konzepten betrachtet werden. Um die im Text benannten
Konzepte zu identifizieren, muss also iiberpriift werden, welche der im Text enthaltenen
Deskriptorenkandidaten dv € Dr in der Menge der Konzeptdeskriptoren Do enthalten
sind, und es muss eine Vorschrift m¢ definiert werden, die die Konzeptdeskriptoren D¢
auf die Menge der Konzepte C' abbildet (sieche Abb. 4.3.2):

me : Do — C

Um die Ubereinstimmung eines Nomen-Lemmas mit dem Deskriptor eines Konzepts zu
tiberpriifen, kann ein sogenannter Gazetteer eingesetzt werden [KPOT05]. Als Gazetteer
wurden urspriinglich geographische Namensverzeichnisse bezeichnet, in denen beispiels-
weise Stddtenamen ldnderweise in separaten Listen erfasst wurden. Erfasst man anstatt
von Ortsnamen die Deskriptoren jeweils eines Konzepts in einer Liste und vermerkt in
einem Index, welche Liste mit welchem Konzept assoziiert ist, so kann von der Liste, in
der eine Ubereinstimmung mit dem Lemma gefunden wurde, auf das im Text reprisen-
tierte Konzept geschlossen werden. Daraufhin kann in der Wissensbasis ein Individuum
des erkannten Konzepts angelegt und mit dem entsprechenden Textfragment assoziiert

werden?.

3 Die Assoziation eines Textfragments mit den aufgrund seiner inhaltlichen Analyse erstellten Individuen



28 4 Maschinelle Extraktion von Informationen aus Text

D¢ C
» Schiff’ mg¢ Ship
~Motor* q Motor

Abb. 4.3.2: Abbildung von Deskriptoren d. € D¢ auf Konzepte C € C

Die Erstellung der Gazetteer-Listen kann durch elektronische Worterbiicher, wie
WordNet |[KS99| (Englisch) oder GermaNet [KL02| (Deutsch), unterstiitzt werden. Diese
liefern zu jedem ihnen bekannten Sinn eines Wortes eine Menge an synonymen Begriffen
(ein sogenanntes SynSet). Auf diese Weise muss der Doménenexperte bei der Erstellung
der Ontologie nur noch wenige Konzeptdeskriptoren vorgeben (jedoch minimal einen pro
zu unterstiitzender Sprache) und die Gazetteer-Listen kénnen semi-automatisch unter
Einbezug der in den Worterbiichern hinterlegten Synonyme generiert werden. Eine volli-
ge Automation ist jedoch nicht moglich, da der Doménenexperte vorgeben muss, welchen
Wortsinn der von ihm gewéhlte Deskriptor besitzt (beispielsweise kann der Begriff ,,Bank®
kontextabhingig die Bedeutung eines Finanzinstituts oder die einer Sitzgelegenheit ein-

nehmen).

Gerade die mogliche Mehrdeutigkeit von Deskriptoren stellt ein Problem fiir der Suche
nach Ubereinstimmung von Lemma und Deskriptor dar. Methoden zum Auflésen solcher
Mehrdeutigkeiten werden in [DEGT03, AR95, RSM94, MNV02| vorgestellt. Thnen gemein-
sam ist, dass sie ein Wort im Zusammenhang mit den es umgebenden Worten betrachten

und aus diesem Kontext den wahrscheinlichen Sinn des Wortes bestimmen.

4.3.2 Extraktion von Relationen

Wesentlich komplexer, als das Erkennen von im Text erwdhnten Konzepten, ist die Ex-
traktion der intendierten Beziehung zwischen diesen. Aus der Annahme, dass Worte nicht
zufillig zusammen auftreten, sondern der Generator mit ihrer Zusammenstellung eine be-
stimmte Aussage beabsichtigt [HQWO6], 146t sich zunéchst ableiten, dass zwei zusammen

erwiahnte Konzepte generell in Beziehung stehen.

wird in Kapitel 5.2 beschrieben.
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In einem naiven Ansatz liefe sich also eine allgemeinste Relation associatedWith ein-
fiihren, mit der alle Individuen verkniipft werden, die fiir die in einem Textfragment
auftretenden Konzepte erstellt wurden. Damit findet jedoch eine erhebliche Abstraktion
statt, die realen Gegebenheiten selten gerecht wird. Stehen zwei Konzepte in mehreren
Beziehungen zueinander, so kann zwischen diesen Relationen nicht unterschieden wer-
den und falsche Schlussfolgerungen sind moglich. Das folgende Beispiel verdeutlicht dies:
Ist ein stdhlernes Schiff mit Hilfe der spezielleren Relation isMadeOf C associatedWith

definiert als

StealShip = Ship M disMadeOf .Steal

und ergeben sich aus der Analyse des Textfragments ,, Das Schiff ist aus Stahl” die

Assertionen

ship; : Ship
steal; : Steal

associatedWith(shipy, steal; )

so kann die intuitive Schlussfolgerung, dass ship; ein StealShip ist, nicht abgeleitet werden.
Steht hingegen zur Definition von StealShip nur die allgemeine Relation associatedWith zur

Verfiigung, so dass

StealShip = Ship M dassociatedWith.Steal

so ist die Schlussfolgerung

—> ship; : StealShip

moglich. Dieselben Assertionen ergeben sich jedoch auch aus der textuellen Aussage ,,Das
Schiff transportiert Stahl.“ und wiirden hier ebenfalls die zwar formal korrekte, nun jedoch
inhaltlich falsche Schlussfolgerung ergeben, dass dieses Schiff ein StealShip sei.

Dies =zeigt, dass es unerlésslich ist, zur Konzept-Definition ausreichend spezielle
Relationen zu verwenden. Um bei der Textanalyse deduktive Schlussfolgerungen ziehen
zu konnen, ist es dann wiederum erforderlich, dass diese speziellen Relationen auch aus

dem Text extrahiert werden.

Es wird also nicht die in Abb. 4.3.3 skizzierte primitive Abbildungsvorschrift mpg;
gesucht, sondern eine komplexere Vorschrift mpgy, die Relationen-Deskriptoren dg € Dg
in Relationen R € R iiberfiihrt:

ngiDRHR
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Dy R

P| associatedWith(X,Y)

~angetrieben von*
d.(X) + hat* +d.(Y) hasPropulsion(X,Y)

has(X,Y)

Abb. 4.3.3: Abbildung von Deskriptoren dg € Dy in Relationen R € R

Verben als Relationsdeskriptoren

Stellt ein Konzept das Subjekt eines Satzes dar und ein weiteres das Objekt, so ist die
durch den Satz implizierte Beziehung zwischen ihnen durch das Pradikat gegeben [Dud98|.
Wie Eingang des Kapitels erwihnt gibt es heute jedoch noch keine Systeme, die ein
vollstdndiges grammatikalisches Verstédndnis fiir die menschliche Sprache besitzen und
so kann die Beziehung nicht mit allen md&glichen Nuancen erschlossen werden. Es ist
jedoch moglich, zumindest einen wesentlichen Teil des Pradikats zu erschliefen - das
Verb. Durch die lexikalische Analyse liegt die Information vor, welches Token ein Verb
enthélt und zudem ist das Lemma dieses Verbs bekannt. Analog zu der Identifikation von
Konzepten, lassen sich Relationen also ndherungsweise durch Verben beschreiben. Werden
diejenigen Verben, die eine Relation reprasentieren, als deren Deskriptoren in Gazetteer-
Listen erfasst, so ist analog zu dem Abgleich von Konzeptdeskriptoren ein Abgleich von
Relationsdeskriptoren moglich*. Damit werden zwar nicht alle moglichen Beziehungen
erfasst, die mit der menschlichen Sprache ausgedriickt werden kénnen, es kann jedoch ein

grofer Anteil von Relationen identifiziert werden.

Spezialisierung von Relationen durch Abduktion

Relationsdeskriptoren kénnen eingesetzt werden, um die Verkniipfung zweier innerhalb
eines Satzes auftretende Konzeptdeskriptoren in Beziehung zu setzen. Treten zwei Kon-
zeptdeskriptoren jedoch in unterschiedlichen Sitzen oder gar in unterschiedlichen HOTs
auf, so lassen sich keine spezielleren Relationen erkennen und einzig eine allgemeine
associatedWith Beziehung kann zwischen ihnen gesetzt werden.

Man kann jedoch das Erkennen einer Konstellation von in Beziehung stehender
Konzepte als die Beobachtung eines Zustandes und die Suche nach einer spezielleren

Relation als die Suche nach einer Erkldrung fiir diese Situation auffassen.

4 Der Abgleich von Deskriptoren wird im Englischen als Descriptor Matching bezeichnet.
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Diese Erkenntnis brachte die Idee, Regeln zu definieren, mit deren Hilfe eine speziellere

Relation abduktiv geschlossen werden kann. Definiert man beispielsweise die Regel

associatedWith(X,Y) <« Ship(X), Sail(Y), Transport(Z),
associatedWith(X, Z), associatedWith(Y,Z),
transports(X,Y)

und extrahiert aus dem Text ,,Das Schiff wird fir den Transport von Segeln verwendet.“

die Assertionen

shipy : Ship
sail; : Sail
transport; : Transport

associatedWith(shipy, transport; )

associatedWith(saily, transport; )

so ldsst es sich abduktiv schliefen, dass ebenfalls transports(shipy,sail;) gelten muss.
Durch das Setzen eines Guards auf alle Assertionen der Pramisse ausser der Assertion
transports(X,Y) wird verhindert, dass durch den Abduktionsprozess bei dem Text ,, Das

Schiff hat ein Segel.” aus den erkannten Assertionen

ship, : Ship
sail, : Sail

associatedWith(ship,, transport,)
talschlicherweise ein
A := {transport, : Transport, associatedWith(ship,, transporty), transports(ship,,sail,)}

abgeleitet wird.

Spezialisierung von Relationen durch die Auswertung von Regeln

Da bei der Relations-Spezialisierung jeweils nur eine einzelne Assertion vorgenommen
werden soll, ist es ebenfalls denkbar, eine einfache DL-sichere Regel auswerten zu lassen,
bei der bei Erfiillung der Pramisse die als Konklusion angegebene Assertion vorgenommen

wird:

transports(X,Y) <« Ship(X), Sail(Y), Transport(Z),
associatedWith(X,Y), associatedWith(X,Z), associatedWith(Y,Z)
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Textfragmenten

Basierend auf den in den Kapiteln 2 bis 4 erarbeiteten Grundlagen wurde ein System zur
automatischen wissensbasierten Klassifikation hierarchisch angeordneten Textfragmente
entwickelt: HOTClassifier. In diesem Kapitel wird zunidchst erldutert nach welchem
Ansatz Doménenwissen fiir die Verwendung in HOTClassifier konzeptualisiert wird
(Abschnitt 5.1) und wie die Klassifikation von Textfragmenten erfolgt (Abschnitt 5.2),
bevor die Architektur und die Implementation des im Zuge dieser Arbeit erstellten
Prototyps vorgestellt wird (Abschnitt 5.3).

5.1 Reprasentation von Domanenwissen

Fiir die inhaltliche Klassifikation von Textfragmenten ist es erforderlich, thematische
Klassen festzulegen, denen die Textfragmente zugeordnet werden konnen. Dieses erfolgt
durch die Erstellung einer Ontologie, deren Konzepte die vom Klassifikationssystem ver-
wendeten thematischen Klassen darstellen. Um ihre gemeinsame Funktion als inhaltliche
Kategorien zum Ausdruck zu bringen, werden alle thematischen Konzepte als Spezialisie-
rungen des generellen Konzepts Topic erstellt, fiir das die allgemeine symmetrische’ Rolle
associatedWith definiert ist (siche Abb. 5.1.1).

associatedWith

Topic

Abb. 5.1.1: Konzept Topic, das generellste Konzept aller Themen-Konzepte

1 Besteht eine symmetrische Relation R zwischen einem Individuum i und einem Individuum j, so ist j

ebenfalls via R mit i verbunden.
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Die Sub-Konzepte von Topic modellieren physische oder logische Objekte, die in dem
von dem zu klassifizierenden Textfragmenten behandelten Wissensgebiet auftreten. Die
zwischen ihnen bestehenden Beziehungen werden durch Sub-Rollen der allgemeinen Rolle
associatedWith abgebildet (diese miissen nicht zwangldufig symmetrisch sein).

Bei der Konzeptualisierung der Doméne sollte vordergriindig erortert werden, was die
Besonderheit eines Konzepts auszeichnet und es von anderen, insbesondere seinem Eltern-
konzept und seinen Geschwistern, unterscheidet. Ziel ist es, eine oder auch mehrere von
einander unabhéngige notwendige und hinreichende Bedingungen festzulegen, deren FErfiil-
lung einen Schluss auf die Zugehorigkeit eines Individuums zu diesem Konzept ermoglicht.
In den allermeisten Féllen lasst sich ein Konzept dabei durch die Konjunktion von einem
allgemeineren Konzept und einer Anzahl erforderlicher Rollenrestriktionen darstellen, wie

in dem bereits eingefiihrten Beispiel eines Segelschiffs geschehen:
SailingShip = Ship M JhasPart.Sail

Die definierten Bedingungen sollten dabei aus einem minimal erforderlichen Satz an
Rollenrestriktionen bestehen, so dass ein Schliefsen auf die Konzeptzugehorigkeit eines
Individuums mit einer minimalen Anzahl an als A-Box Assertionen formulierten Informa-
tionen moglich ist.

Das Festlegen hinreichender Bedingungen ist jedoch nicht immer problemlos moglich.
Betrachten wir einmal das folgende Beispiel: Fiir ein Motorschiff ist es sicherlich eine

notwendige Bedingung, dass dieses einen Motor besitzt:
MotorShip T Ship M JhasPart.Motor

Allerdings kénnen auch Segelschiffe einen Motor besitzen, den sie als Hilfsantrieb verwen-
den. Das einfache Vorhandensein eines Motors ist also nicht hinreichend fiir den Schluss,
dass es sich bei einem betrachteten Schiff um ein Motorschiff handeln muss. Die Definition,

dass ein Motorschiff ein Schiff ist, das einen Motor, jedoch kein Segel besitzt
MotorShip = Ship M JhasPart.Motor I = (JhasPart.Sail)

ist zur Klassifikation von Textfragmenten ungeeignet, da (wie in Kapitel 3.2.1 erldutert)
die Open World Assumption des Reasoners in diesem Fall kein deduktives Ableiten einer
Konzeptzugehorigkeit gestattet.

Eventuell ist es jedoch moglich, die in der notwendigen und hinreichenden Bedingung
verwendete Rollenrestriktion so zu spezialisieren, dass die Entscheidbarkeit gegeben ist.
Im Beispiel des Motorschiffs konnte man einerseits festlegen, dass die Rolle hasPart zu
einer bestimmten Art von Antriebsmaschine bestehen muss, von der bekannt ist, das sie

nur als Hauptantrieb verwendet wird und ihr Einsatz als Hilfsmaschine ausgeschlossen ist:

MotorShip = Ship N JhasPart.MainEngine



5.2 Klassifikation hierarchisch angeordneter Textfragmente 35

Andererseits konnte man die Relation selbst spezialisieren und zum Beispiel aussagen,
dass das Motorschiff nicht nur einen Motor besitzen muss (hasPart), sondern dass dieser

auch als Antrieb verwendet wird (hasPropulsion):
MotorShip = Ship N JdhasPropulsion.Engine

Eine Uberpriifung des korrekten Aufbaus der T-Box kann erfolgen, indem man diese
mit Hilfe eines Reasoners klassifiziert und iiberpriift, ob keine Inkonsistenzen auftreten.
Als weiteren Schritt kann man fiir jedes definierte Konzept ein Individuum anlegen, dass
exakt die vorgegebenen notwendigen und hinreichenden Bedingungen erfiillt. Fiir dieses
darf bei korrektem Aufbau der T-Box dann nur der beabsichtigte direkte Typ abgeleitet
werden. Wird das Individuum einer weiteren Klasse zugewiesen, so sind die bestehenden

Restriktionen nicht ausreichend.

Neben notwendigen und hinreichenden Bedingungen werden fiir Konzepte Label
Properties definiert, die Deskriptoren des Konzepts und deren Sprache angeben. Diese
werden spéater von HOTClassifier ausgewertet und dienen als Grundlage zum Aufbau
von Deskriptorenlisten (siche Abschnitt 5.3).

Die Erstellung Beschreibungslogik sicherer Regeln als Grundlage fiir eine abduktive
Ableitung von Erkldrungen fiir beobachtete Zustinde wurde im gegenwértigen Konzept
noch nicht beriicksichtigt, da die zum Zeitpunkt dieser Arbeit aktuellen Versionen von

Inferenzmaschinen den Abduktionsprozess noch nicht unterstiitzen.

5.2 Klassifikation hierarchisch angeordneter

Textfragmente

Die eigentliche Klassifikation eines Textfragments erfolgt durch seine Assoziation mit den
Konzeptnamen, die fiir die wiahrend seiner Verarbeitung generierten A-Box-Individuen
abgeleitet werden konnen. Die Verkniipfung von Textfragmenten und Konzeptnamen lasst
sich beispielsweise mit Hilfe von Tabellen in einem relationalen Datenbankmanagement-
system (RDBMS) erreichen. Ein anderer Ansatz ist es, die Fahigkeiten des verwendeten
Reasoners zur Informationswiedergewinnung (engl.: information retrieval) auszunutzen:

Reasoner unterstiitzen mehr oder weniger méchtige Abfragesprachen, mit deren Hilfe
sich in der Ontologie und in der Wissenbasis enthaltene Informationen erfragen lassen (z.B.
nRQL bei RacerPro [HMWO05], SPARQL bei Pellet [PS006]). Werden vom Klassifikations-
system erfasste Textfragmente als Individuen eines geeigneten Konzepts reprisentiert, so
konnen diese iiber in diesen Abfragesprachen formulierte Suchkriterien von der Inferenz-

maschine ausgewahlt und zuriick geliefert werden.
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Der Ansatz, Dokumente als Individuen in einer A-Box abzubilden, wurde bereits in
mehreren Projekten [Kun05, VFC05, MMVO02| formuliert. Die im Zuge dieser Projekte
erstellten Konzeptualisierungen von Textdokumenten sind jedoch nicht ausreichend fiir
den Kontext dieser Arbeit, da in ihnen Dokumente isoliert betrachteten werden und anders
als HOTs keine inhaltlichen Abhéngigkeiten und strukturellen Beziehungen zueinander

aufweisen.

hasParent E hasAncestor

1

W

* * hasTopic *
Textfragment

Topic

Abb. 5.2.1: Relationen zwischen den Konzepten Textfragment und Topic

Der naive Ansatz, Textfragmente durch eine Relation hasTopic mit den bei ihrer
inhaltlichen Analyse erzeugten Individuen von Sub-Konzepten des Konzepts Topic zu ver-
kniipfen und ihre hierarchische Anordnung durch eine Relation hasParent zu modellieren,
die jeweils zwischen dem A-Box Individuum eines Textfragments und dem Individuum
seines Elternelements gesetzt wird (siehe Abb. 5.2.1), ist nicht ausreichend: Zwar wird
durch die Einfiihrung einer transitiven? Super-Relation hasAncestor erreicht, dass ein Text-
fragment implizit mit allen ihn hierarchisch iibergeordneten Textfragmenten verkniipft ist,
der Umstand, dass der Inhalt eines Textfragments im Zusammenhang der Inhalte dieser
ihm hierarchisch iibergeordneten Textfragmente zu betrachten ist, ist jedoch nicht er-
fasst. Wird mit einer Anfrage nach allen Textfragmenten gesucht, die eine bestimmte
Kombination von Themen behandeln (die hasTopic Relationen zu Individuen bestimmter
Konzepte besitzen), so werden nur diejenigen Textfragmente zuriick geliefert, die direkt
die genannten Themen beinhalten. Relevante Textfragmente, die nur eine Untermenge der
angefragten Themen direkt behandeln, jedoch iibergeordnete Textfragmente besitzen, die
den restlichen Themen zugeordnet wurden, sind nicht im Resultat der Anfrage enthalten.
Sollen auch diese erfasst werden, so ist dies explizit in der Anfrage zu formulieren. Werden
beispielsweise alle Textfragmente gesucht, die die Themen Ship, Engine und Leakage zum
Inhalt haben, so kann dies durch die folgenden drei nRQL-Abfragen ausgedriickt werden

(die Variable x* beinhaltet die ermittelten Textfragmente):

2 Transitivitdt von Rollen: Sind die Individuen i und j durch eine transitive Rolle R verkniipft, und
besteht die Rolle R ebenfalls zwischen j und dem Individuum k, so kann abgeleitet werden, dass i via

R ebenfalls mit k in Beziehung steht.
3 RacerPro bindet Individuen normalerweise an exakt eine Variable (injektive Variable). Durch ein einer

Variable vorangestelltes § wird erlaubt, dass an diese Variable gebundene Individuen gleichzeitig an
andere Variablen gebunden werden diirfen (gewdhnliche Variable).
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e Suche nach direkt den Themen zugeordneten Textfragmenten:

(retrieve (7x)
(and
(?x IShip| [|hasTopicl)
(?x |Engine| |hasTopicl)
(?x |Leakage| |hasTopicl)))

e Suche nach Textfragmenten, die zwei Themen direkt zugeordnet sind und einem

Textfragment untergeordnet sind, das das dritte Thema beinhaltet:

(retrieve ($7x)
(or

(and ($7x |Shipl| |hasTopicl) ($?x |Engine| |hasTopicl)
($7y |Leakagel| |hasTopic|) ($?x $?y |hasAncestor]|))

(and ($?x |Ship| |hasTopicl|) ($?y |Engine| |hasTopicl)
($7x |Leakagel |hasTopic|) ($7?x $?y |hasAncestor|))

(and ($?7y |Shipl| |hasTopicl) ($?x |Engine| |hasTopicl)
($7x |Leakage| |hasTopicl|) ($?x $?y |hasAncestor|))))

e Suche nach Textfragmenten, die einem Thema direkt zugeordnet sind und Text-

fragmenten untergeordnet sind, die die anderen beiden Themen beinhalten:

(retrieve ($7x)
(or

(and ($?x IShipl |hasTopicl|) ($?y |Engine| |hasTopicl)
($7z |Leakage| |hasTopicl)
($7x $7y |hasAncestor|) ($?x $7z |hasAncestor|))

(and ($?y IShip| |hasTopicl|) ($?x |Engine| |hasTopicl)
($7z |Leakage| |hasTopicl)
(§7x $7y |hasAncestor|) ($?x $7z |hasAncestor]|))

(and ($?y IShip| |hasTopic|) ($?z |Engine| |hasTopicl)
($7x |Leakage| |hasTopic|)
($7x $7y |hasAncestor|) ($7x $7z |hasAncestor|))))
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Diese drei Abfragen lassen sich wie nachfolgend dargestellt zu einer einzigen Abfrage

kombinieren:

(retrieve ($7x)
(or
(and ($?7x [Shipl| |hasTopicl) ($?x |Engine| |hasTopic|)
($7x |Leakagel |hasTopicl))
(and ($?x |Ship| |hasTopicl) ($?x |Engine| |hasTopicl)
($?y |Leakagel| |hasTopic|) ($?x $7?y |hasAncestor]|))
(and ($?7x [Shipl| |hasTopicl) ($?y |Engine| |hasTopic|)
($7x |Leakage| |hasTopic|) ($?x $7y |hasAncestor]))
(and ($?y IShip| |hasTopicl) ($?x |Engine| |hasTopicl)
($7x |Leakagel| |hasTopic|) ($?x $?y |hasAncestor]|))
(and ($?7x [Shipl| |hasTopicl) ($?y |Engine| |hasTopic|)
($7z |Leakage| |hasTopicl)
($?x $7y |hasAncestor|)($?x $?z |hasAncestor]|))
(and ($?y IShipl| |hasTopicl) ($?x |Engine| |hasTopicl)
($7z |Leakage| |hasTopicl)
($7x $7y |hasAncestor|)($?x $?7z |hasAncestor|))
(and ($?y IShip| |hasTopicl) ($?z |Engine| |hasTopicl)
($7x |Leakagel |hasTopicl)
($7x $7y |hasAncestor|)($?x $7z |hasAncestor|))

Allgemein sind bei dieser Modellierung fiir die Abfrage aller Textfragmente, die eine
Kombination von n Themen beinhalten, n - (n — 1) 4+ 1 disjunkte Konjunktionsterme mit
insgesamt n +n - nil (n 4+ 1) Rollen-Abfragetermen (engl.: role query atoms) erforderlich.

i=1

Durch die Einfiihrung eines Konzepts Content als Super-Konzept der schon bekannten
Konzepte Textfragment und Topic und der transitiven Relation hasContent als Super-
Relation zu hasTopic lésst sich jedoch der Gesamtkontext eines Textfragments erfassen
und die Komplexitdt der inhaltlichen Suche wesentlich reduzieren, ohne dass eine hohere
Anzahl an Assertionen in der Wissensbasis vorgenommen werden muss (siehe Abb. 5.2.2).

Die hasContent-Relation zwischen Textfragmenten besitzt als Domain das untergeord-
nete Textfragment und als Range das iibergeordnete Textfragment und setzt das unter-
geordnete Textfragment nicht nur mit allen in der Hierarchie héher angeordneten Text-
fragmenten, sondern auch mit allen Individuen in Beziehung, die eine hasTopic-Rolle zu
diesen einnehmen. Die Menge der iiber die Relation hasContent verkniipften Individuen

des Konzepts Topic stellt somit den inhaltlichen Kontext eines Textfragments dar.



5.2 Klassifikation hierarchisch angeordneter Textfragmente 39

Content

hasContent T

Textfragment Topic

hasTopic E hasContent

Abb. 5.2.2: Einfithrung des generellen Konzepts C'ontent

Ein Beispiel fiir die bei der Verarbeitung zweier HOTs erzeugten Assertionen ist in
Abb. 5.2.3 dargestellt. Eine Beispiel-Ontologie, die diesen Modellierungsansatz verwendet,
befindet sich in Anhang A.

T-Box
Content

Textfragment Topic
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hot2 > hot2_sail

hasContent
A-Box

Abb. 5.2.3: Beispiel fiir die bei der Verarbeitung zweier HOTs erzeugten Assertionen
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Bei diesem Modellierungsansatz sind fiir die Abfrage aller Textfragmente, die eine
Kombination von n Themen beinhalten, nur noch n disjunkte Konjunktionsterme mit

insgesamt n - 2 Rollen-Abfragetermen erforderlich:

(retrieve (7x)
(or

(and (?x |Ship| |hasTopic|) (?x |Engine| |hasContent|)
(?x |Leakage| |hasContent]))

(and (?x |Ship| |hasContent|) (?x |Engine| |hasTopic|)
(?7x |Leakage| |hasContent]|))

(and (?x |Ship| |hasContent|) (?x |Engine| |hasContent]|)
(?x |Leakage| |hasTopicl))))

Die reduzierte Komplexitdt wirkt sich deutlich auf die von der Inferenzmaschi-
ne zur Beantwortung der Abfrage bendtigte Zeitdauer aus: auf dem Testsystem
(siche Anhang B) konnte die Abfrage mindestens 65% schneller von RacerPro beantwor-
tet werden (siche Tab. 5.2.1).

Abfrageart Modell ohne Konzept Content | Modell mit Konzept Content
kombinierte Abfrage | 77151 ms = 1 min 17 s 151 ms 341 ms
separierte Abfragen | 1-20+3-20+ 3-30 =170 ms 3-20 =60 ms

Tab. 5.2.1: Antwortzeiten von RacerPro zu der Beispielabfrage

5.3 HOTClassifier

Das entwickelte Konzept zur wissensbasierten inhaltlichen Klassifikation hierarchisch
angeordneter Textfragmente wurde durch die Implementation des Softwaresystems
HOTClassifier prototypisch realisiert. Aufgrund der fiir das Projekt vorgegebenen zeit-
lichen Beschrankung wurden in der gegenwértigen ersten Version folgende Vereinfachun-

gen vorgenommen:

e Textfragmente werden nicht als Individuen den Konzepts Textfragment in der
Wissensbasis reprasentiert. Stattdessen werden die direkten Typen der bei der
inhaltlichen Analyse kreierten Individuen in einem Datenfeld des Textfragments

erfasst.

e Eine Spezialisierung der durch den Inhalt eines Textfragments implizierten
Relationen findet noch nicht statt. Es wird bislang einzig mit der allgemeinsten

Relation associatedWith gearbeitet.
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Dem Lauf eines zu klassifizierenden HOTs folgend, wird das System nachfolgend vorge-
stellt: Zur Erfassung und Verwaltung der Textfragmente wird das Open Source Content-
Management-System (CMS) Plone eingesetzt (siehe Abb. 5.3.1), das auf der Basis des
Application Servers Zope lduft und seine Inhalte auf einem PostgreSQL Datenbank-Server
ablegt. In der Programmiersprache Python wurde ein neuer Inhaltstyp Textelement zur
Reprisentation von HOTs erstellt (siche Anhang C). Beim erstmaligen Speichern eines
neu angelegten HOTs wird dessen textueller Inhalt zusammen mit seiner von Plone erzeug-
ten eindeutigen Identifikationsnummer (engl.: unique identifier, UID) und der UID seines
Elternelementes per Transport Control Protocol (TCP) an den HOTClassifier-Server
iibermittelt. Dieser instanziiert das Textfragment in Vorbereitung auf die nachfolgenden
Arbeitsschritte zunichst als ein Java-Objekt der Klasse HOT. Durch die serielle Ubergabe
das HOT-Objekts an in geeigneter Weise konfigurierte Module des NLP-Frameworks GATE
(siche Abb. 5.3.2) werden

e atomare Texteinheiten detektiert (Modul Tokeniser),
e Wortformen ermittelt (Modul PoSTagger),

e alle Token herausgefiltert, die keine Nomen sind und daher keine Konzept-

deskriptoren sein konnen (Modul TokenFilter) und

e die verbliebenen Nomen-Token als Deskriptorkandidaten mit den Konzept-

deskriptoren abgeglichen (Modul Gazetteer).

3 Welcome to HOTClassifier! — HOTClassifier - Mozilla Firefox

Datei Bearbeiten Ansicht  Chronk  Lesezeichen  Extras  Hife
@ - - @ Qj\ 3 hitpeflocaihost] ~[ & [[Cl-

TH tunH [ Ul 3 stadi [ 575 | T TUMal 2 FreeMail | [ CiteSeer [G] Google scholar | FE& LEO W Wikipedia | (€] Java aPI (€] Javabuch | 3 HOTClassifier [ 2MI

HOTClasrifier

startseite members dsmo
2 Thornas Klinghera  mein ordner  msine sinstsllungen  rickgangiq  abrelden
sig sind hier: startseite

[inhatte | [“anasiaen | [ bearbeiten | | simenschaften | [ zugriffsrechts |

navigation [ ansicht =] zu ordner hinzufigen = | status: affentlicher entwurf=
@ Startseite Welcome to HOTClassifier! S
2 Members won Thomas Klingberg

Ooemo This Plone based portal has been set up for 3 single purpose: To demonstrate the capabilities of HOTClassifier!

HOTClassifier is a highly innavative text classification software annotating Hierarchically Ordered Textelements (HOTs) with
the most specific corresponding @ concents of a given domain @ ontology. The concepts are determined automatically
through an extensive text analysis with subsequent @reasoning over the continugusly enriched @knowledae base,

HOTClassifier's annotations make the @semantics of texts machine-accessible and can be used to improve the precision of
@information retrieval.

HOTClassifier has been developed by Thomas Klingberg during his diploma thesis at the @Hamburg University of Technolog
(TUHH).

hitp/flocalhost!

Abb. 5.3.1: Startseite des HOTClassifier-Portals
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Abb. 5.3.2: Klassifikation von Textfragmenten mit HOTClassifier

Die Erstellung der bendtigten Gazetteer-Listen wird durch das entwickelte Java-
Programm OWL2LST erheblich vereinfacht: OWL2LST liest nacheinander alle Konzepte der in
einer OWL-Datei hinterlegten Ontologie aus, ermittelt ihre in Label Properties annotier-
ten Deskriptoren und schreibt diese in die entsprechende Liste. Fiir englische Deskriptoren
werden zuséitzlich alle in WordNet vorhandenen SynSets ermittelt und dem Benutzer zur
Auswahl angezeigt. Hat der Benutzer das SynSet ausgewéhlt, das dem von ihm beabsich-
tigten Sinn des Deskriptors entspricht, so werden alle in diesem enthaltenen Synonyme
ebenfalls in die entsprechende Gazetteer-Liste aufgenommen.

Die vom Gazetteer ermittelten Konzeptnamen werden anschliefsend dem als GATE-
Komponente erstellten Modul HOTTRANE! iibergeben. HOTTRANE formuliert daraufhin
nRQL-Anweisungen zur Erstellung entsprechender Individuen und (associatedWith)
Relationen und sendet diese an RacerPro. Um anschliefsend nicht fiir jedes angelegte
Individuum einzeln die eventuell abgeleiteten Konzeptzugehorigkeiten mit einer eigenen
Abfrage ermitteln zu miissen, wird der von RacerPro angebotene publish-subscribe-
Mechanismus [HMWO05| verwendet: Hierzu wird beim Systemstart fiir jedes einzelne in
der Ontologie enthaltene Konzept eine benannte Abfrage bei RacerPro registriert. Da

HOTTRANE nach jeder Anweisung zur Erstellung eines Individuums mit dem publish-

4 Der Name des Moduls HOTTRANE steht als Abkiirzung fiir Terminological Reasoning About Named

Entities in Hierarchically Ordered Textelements.
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Befehl dessen Verdffentlichung veranlasst, liefert RacerPro verdnderte Konzeptzugehorig-
keiten als direkte Antwort auf die ihm iibermittelten nRQL-Anweisungen.

Zum Abschluss des Klassifikationsvorgangs leitet HOTClassifier die Namen der
Konzepte, die fiir die Individuen des Textfragments abgeleitet werden konnten, an Plone
weiter. Sollten sich Anderungen fiir die dem aktuell betrachteten Textfragment iiber-
geordneten HOTs ergeben haben, so werden diese ebenfalls an Plone iibermittelt. Plone
tragt daraufhin die iibermittelten Konzeptnamen als Schlagworter fiir das klassifizierte
Textfragment ein. Uber die von Plone bereitgestellte Suchfunktion lassen sich klassifizier-

te Textelemente dann durch die Suche nach Konzeptnamen auffinden (sieche Abb. 5.3.3).

©) HOTO1 — HOTClassifier, - Mozilla Firefox

Datei  Bearbeiten  Ansicht  Chronik  Lesezeichen  Extras  Hilfe
@ - - @ ﬁ H http:filocalhost/demoftextelsment, 2007-01-31, 5006449101 =E &,

TH TuHH [ TuBb @ Stagi [| 575 T TUMail . FreeMail | [ | CiteSeer [G] Google Scholar | 1B LEO W/ Wikipedia | €] Java 4RI @) Javabuch (3 HOTClassifier [ | ZMI

HOTClaysrifier

startseite members derno

2 Thomas Klingberg  mein ordner  meine einstellungen  rickgéngig  abmelden
sie sind hier: startseite — demo — hot01

inhalte anzeigen | [ bearbeiten | [ eigenschaften |

navigation [ aktionen | [3 textzlement hinzufiigen [ status: éffentlicher entwarfs
@ Startseite HOTO1 =rEy
@ Members von Thomas Klingberg
Sprache:
Gpemo German
@ HoTo1 Tert: )
Das Schiff hat einen Rumpf aus Haolz,
B HoToz Matched Concepts:

Wood, Ship, Hull
Infered Concepts:
Ship, Compaonent, Waood, WoodenHull, Material, WoodenShip, Topic, System, Hull, SailingShip

[B UnelassifiedHOTO1

Child Element: HOTOZ2

Text: The sail is made of aramid.

Language: English

Concepts: Component, Sail, Material, AramidSail, Topic, Aramid

http: fflocalhost jdemo/textelement. 2007-01-31. 8006449101

Abb. 5.3.3: Zwei klassifizierte Textfragmente im HOTClassifier-Portal
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5 System zur Klassifikation von Textfragmenten
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Abb. 5.3.4: Anbindung zwischen den Systemkomponenten




6 Zusammentassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

Mit der vorliegenden Arbeit wurde ein Konzept fiir ein System zur wissensbasierten Text-
klassifikation von hierarchisch angeordneten und inhaltlich abhingigen Textfragmenten
erstellt. Dieses umfasst die maschinenverstéindliche und maschineninterpretierbare Kon-
zeptualisierung von Doménenwissen ebenso, wie die Abbildung von Textfragmenten und
die Ausnutzung der von der verwendeten Inferenzmaschine RacerPro bereitgestellten
Retrievalfahigkeiten. Das System ist fiir die vollautomatische Extraktion von Deskriptoren
fiir Konzepte und Relationen ausgelegt und klassifiziert Textfragmente durch ihre Asso-
ziation mit den ihrem Inhalt entsprechend angelegten Individuen von Themen-Konzepten.
Dariiber hinaus wurde ein Losungsansatz fiir die Spezialisierung von aus Texten extra-
hierten Relationen durch den Einsatz von abduktivem Schliefsen entwickelt.

Die praktische Anwendbarkeit des Konzepts wurde durch die Implementation des Proto-
typen HOTClassifier erfolgreich nachgewiesen - wenngleich dieser aufgrund des limitier-
ten Zeitrahmens noch nicht den vollen Umfang des Konzepts umsetzt. Das anvisierte Ziel,
einen vertikalen Durchstich durch alle beteiligten Systemkomponenten zu schaffen, wurde
jedoch vollstandig erfiillt. Durch geeignete Modellierung von Aussagen in Beschreibungs-
logik und dem Einsatz von deduktivem Schliessen, gelingt es bereits jetzt, die inhaltliche
Klassifikation eines Textfragments zu Spezialisieren. Das System wurde zudem fiir den
multilingualen Einsatz ausgelegt und unterstiitzt zum Zeitpunkt des Abschlusses die-
ser Diplomarbeit die Klassifikation sowohl englischsprachiger, als auch deutschsprachiger
Texte.

6.2 Probleme

Zwei Hemmnisse fiir den sofortigen Einsatz des Systems lassen sich identifizieren:

Zum einen kann die Verwendung von Verben als Deskriptoren fiir Relationen die im
Text kommunizierten Zusammenhinge nur eingeschrinkt extrahieren. In diesem Punkt
besteht weiterer Forschungsbedarf, wenngleich in naher Zukunft durch den von RacerPro
bereitgestellten Abduktions-Service die Mdoglichkeit einer stiarkeren Spezialisierung der

erkannten Beziehungen bestehen wird.
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Das zweite Hemmnis ist, dass der Aufbau einer geeigneten Ontologie bereits fiir eine
stark eingegrenzte Doméne sehr zeitaufwéndig ist. Hier scheint der Untersuchung des Ein-
satzes semi-automatischer Verfahren sinnvoll zu sein. Der Aufwand fiir die Erfassung von
Doménenwissen ist jedoch gerechtfertigt, zumal dieses auch in anderen Zusammenh#ngen

und Anwendungen wiederverwendet werden kann.

6.3 Ausblick

Mit der Implementation von HOTClassifier wurde eine Plattform geschaffen, die sehr

gut als Grundlage fiir weitere Entwicklungen genutzt werden kann.

So liefle sich auf ihrer Basis ein Dienst entwickeln, der natiirlichsprachliche Anfragen
in Beschreibungslogik abbildet und auf diesem Weg menschlichen Benutzern die in der
Wissensbasis vorhandenen Information zuginglich macht. Abfragen liefen sich durch
einen solchen Dienst entlang der Konzepthierachie spezialisieren (einschrinken) oder

generalisieren (ausdehnen).

Ein interessanter Aspekt wére auch die Untersuchung, wie sich im Text enthaltene nu-
merische Angaben extrahieren und bestimmten Konzepten zuordnen lassen. Damit wire
es moglich zu iiberpriifen, ob sich die Eigenschaften eines Individuum, wie beispielsweise

eines Bauteils eines Technischen Systems, innerhalb eines festgelegten Rahmens befinden.

Neben Textfragmenten liefen sich auch andere Medien als Konzepte abbilden und unter
einem generellen Konzept InformationUnit vereinigen. So konnte erreicht werden, dass z.B.
Bilder, die in einem Textfragment enthalten sind, als dessen Kindelemente betrachtet
werden. Durch geeignete Extraktionsverfahren konnten in diesen enthaltene Information

ebenfalls der Wissensbasis hinzugefiigt werden und zum Gesamtkontext Beitrige leisten.
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A Beispiel fiir Ontologie und

Wissensbasis

Auf den folgenden Seiten ist eine Ontologie in der Beschreibungssprache OWL dargestellt,
die dem in dieser Arbeit entwickelten Modellierungsansatz verwendet (siche Kapitel 5).
Neben der Ontologie enthélt die OWL-Datei eine minimale Wissensbasis in Form der

Assertionen aus Beispiel 5.2.3.

<?xml version="1.0"7>
<rdf :RDF
xmlns :rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#"
xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#"
xmlns:rdfs="http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#"
xmlns:owl="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#"
xmlns="http://sts.tu-harburg.de/ship-demo.owl#"
xml:base="http://sts.tu-harburg.de/ship-demo.owl">
<owl:Ontology rdf:about=""/>
<owl:Class rdf:ID="Component">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="Topic"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:label xml:lang="de">Bauteil</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="en">component</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Hydrogen">
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="Fuel"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:label xml:lang="en'">hydrogen</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Wasserstoff</rdfs:label>
</owl:Class>

<owl:Class rdf:ID="Engine'>
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<rdfs:label xml:lang="en'">engine</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Antrieb</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de'">Motor</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Component"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="AramidSail">
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:ID="Sail"/>
<owl:Restriction>
<owl:someValuesFrom>
<owl:Class rdf:ID="Aramid"/>
</owl:someValuesFrom>
<owl:onProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="isMadeOf"/>
</owl:onProperty>
</owl:Restriction>
</owl:intersectionOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:label xml:lang="en">aramid sail</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Aramidsegel</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="ElectricMotor">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Engine"/>
<rdfs:label xml:lang="en'">electric motor</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Elektromotor</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Hull">
<rdfs:label xml:lang="de">Rumpf</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Component"/>
<rdfs:label xml:lang="en">hull</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Textfragment"/>
<owl:Class rdf:ID="DieselEngine">
<rdfs:label xml:lang="en'">diesel engine</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Dieselmotor</rdfs:label>

<owl:equivalentClass>
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<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Engine"/>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasFuel"/>
</owl:onProperty>
<owl:someValuesFrom>
<owl:Class rdf:ID="Diesel"/>
</owl:someValuesFrom>
</owl:Restriction>
</owl:intersectionOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Fuel">
<rdfs:label xml:lang="en">fuel</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Brennstoff</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Topic"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Ship">
<rdfs:label xml:lang="en">ship</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Class rdf:ID="System"/>
</rdfs:subClass0f>
<rdfs:label xml:lang="de">Schiff</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="SailingShip">
<rdfs:label xml:lang="de">Segelschiff</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="en">sailing ship</rdfs:label>
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Ship"/>
<owl:Restriction>
<owl:someValuesFrom>
<owl:Class rdf:about="#Sail"/>
</owl:someValuesFrom>

<owl:onProperty>
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<owl:ObjectProperty rdf:ID="hasPart"/>
</owl:onProperty>
</owl:Restriction>
</owl:intersectionOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Sail">
<rdfs:label xml:lang="de'">Segel</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="en">sail</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Component"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Material">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Topic"/>
<rdfs:label xml:lang="de">Material</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="en'">material</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Diesel">
<rdfs:label xml:lang="en">diesel fuel</rdfs:label>
<rdfs:subClassO0f rdf:resource="#Fuel"/>
<rdfs:label xml:lang="de'">Diesel</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#System">
<rdfs:label xml:lang="en">system</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">System</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Topic"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Wood">
<rdfs:label xml:lang="de">Holz</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="en">wood</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Material"/>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="WoodenHull">
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Hull"/>
<owl:Restriction>

<owl:someValuesFrom rdf:resource="#Wood"/>
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<owl:onProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:about="#isMadeOf"/>
</owl:onProperty>
</owl:Restriction>
</owl:intersection0f>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:label xml:lang="de">Holzrumpf</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="en">wooden hul</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="Motorship'">
<rdfs:subClass0f rdf:resource="#Ship"/>
<rdfs:label xml:lang="en'">motorship</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="de">Motorschiff</rdfs:label>
<rdfs:subClass0f>
<owl:Restriction>
<owl:onProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:about="#hasPart"/>
</owl:onProperty>
<owl:someValuesFrom rdf:resource="#Engine"/>
</owl:Restriction>
</rdfs:subClass0f>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:about="#Aramid">
<rdfs:subClassO0f rdf:resource="#Material"/>
<rdfs:label xml:lang="de'">Aramid</rdfs:label>
<rdfs:label xml:lang="en'">aramid</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:Class rdf:ID="WoodenShip">
<rdfs:label xml:lang="de">Holzschiff</rdfs:label>
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Ship"/>
<owl:Restriction>
<owl:someValuesFrom rdf:resource="#WoodenHull"/>
<owl:onProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:about="#hasPart"/>
</owl:onProperty>
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</owl:Restriction>
</owl:intersectionOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<owl:equivalentClass>
<owl:Class>
<owl:intersectionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Restriction>
<owl:someValuesFrom rdf:resource="#Wood"/>
<owl:onProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:about="#isMadeOf"/>
</owl:onProperty>
</owl:Restriction>
<owl:Class rdf:about="#Ship"/>
</owl:intersectionOf>
</owl:Class>
</owl:equivalentClass>
<rdfs:label xml:lang="en">wooden ship</rdfs:label>
</owl:Class>
<owl:0ObjectProperty rdf:about="#hasFuel">
<owl:inverse(Of>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="isFuelOf"/>
</owl:inverseOf>
<rdfs:subProperty0f>
<owl:SymmetricProperty rdf:ID="associatedWith"/>
</rdfs:subProperty0f>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:about="#isMadeOf">
<owl:inverse(Of>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="isMaterialOf"/>
</owl:inverseQf>
<rdfs:range rdf:resource="#Material"/>
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection'">
<owl:Class rdf:about="#Component"/>
<owl:Class rdf:about="#System"/>
</owl:unionOf>
</owl:Class>
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</rdfs:domain>
<rdfs:subProperty0f>
<owl:SymmetricProperty rdf:about="#associatedWith"/>
</rdfs:subProperty0f>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:ID="isContentOf">
<owl:inverse(Of>
<owl:TransitiveProperty rdf:ID="hasContent"/>
</owl:inverseQOf>
<rdfs:range rdf:resource="#Textfragment"/>
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection'">
<owl:Class rdf:about="#Textfragment"/>
<owl:Class rdf:about="#Topic"/>
</owl:unionQ0f>
</owl:Class>
</rdfs:domain>
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.0rg/2002/07/owl#TransitiveProperty"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="isTopicOf">
<rdfs:domain rdf:resource="#Topic"/>
<rdfs:subProperty0f rdf:resource="#isContentOf"/>
<owl:inverse(Of>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="hasTopic"/>
</owl:inverseQOf>
<rdfs:range rdf:resource="#Textfragment"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:about="#isMaterialOf">
<rdfs:domain rdf:resource="#Material"/>
<owl:inverseOf rdf:resource="#isMadeOf"/>
<rdfs:range>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Component"/>
<owl:Class rdf:about="#System"/>
</owl:unionQ0f>
</owl:Class>

</rdfs:range>
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<rdfs:subProperty0f>
<owl:SymmetricProperty rdf:about="#associatedWith"/>
</rdfs:subProperty0f>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0bjectProperty rdf:ID="isPart0f">
<rdfs:domain rdf:resource="#Component"/>
<owl:inverse(Of>
<owl:0bjectProperty rdf:about="#hasPart"/>
</owl:inverse0f>
<rdfs:range rdf:resource="#System"/>
<rdfs:subProperty0f>
<owl:SymmetricProperty rdf:about="#associatedWith"/>
</rdfs:subProperty0f>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:about="#hasTopic">
<owl:inverseOf rdf:resource="#isTopicOf"/>
<rdfs:range rdf:resource="#Topic"/>
<rdfs:subProperty0f>
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#hasContent"/>
</rdfs:subProperty0f>
<rdfs:domain rdf:resource="#Textfragment"/>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:about="#isFuelOf">
<owl:inverse(Of rdf:resource="#hasFuel'"/>
<rdfs:subProperty0f>
<owl:SymmetricProperty rdf:about="#associatedWith"/>
</rdfs:subProperty0f>
</owl:0bjectProperty>
<owl:0ObjectProperty rdf:about="#hasPart">
<rdfs:range rdf:resource="#Component"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#System"/>
<owl:inverse0Of rdf:resource="#isPart0f"/>
<rdfs:subProperty0f>
<owl:SymmetricProperty rdf:about="#associatedWith"/>
</rdfs:subProperty0f>
</owl:0bjectProperty>
<owl:TransitiveProperty rdf:about="#hasContent'>
<rdfs:domain rdf:resource="#Textfragment"/>

<owl:inverseOf rdf:resource="#isContent0f"/>
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<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.org/2002/07/owl#0bjectProperty"/>
<rdfs:range>
<owl:Class>
<owl:union0f rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Textfragment"/>
<owl:Class rdf:about="#Topic"/>
</owl:union0f>
</owl:Class>
</rdfs:range>
</owl:TransitiveProperty>
<owl:SymmetricProperty rdf:about="#associatedWith'">
<owl:inverse(Of rdf:resource="#associatedWith"/>
<rdfs:range rdf:resource="#Topic"/>
<rdf:type rdf:resource="http://www.w3.org/2002/07/owl#0bjectProperty"/>
<rdfs:domain rdf:resource="#Topic"/>
</owl:SymmetricProperty>
<Textfragment rdf:ID="hot2">
<hasTopic>
<Sail rdf:ID="hot2_sail'">
<isTopic0f rdf:resource="#hot2"/>
<isPart0f>
<Ship rdf:ID="hotl_ship">
<isTopicOf>
<Textfragment rdf:ID="hotl'">
<isContentO0f rdf:resource="#hot2"/>
<hasTopic rdf:resource="#hotl_ship"/>
</Textfragment>
</isTopicOf>
<hasPart rdf:resource="#hot2_sail"/>
</Ship>
</isPart0f>
</Sail>
</hasTopic>
<hasContent rdf:resource="#hotl"/>
</Textfragment>
</rdf :RDF>






B Eigenschaften des Testsystems

e Prozessor: Intel Pentium M 1,60 GHz

e Arbeitsspeicher: 512 MB

e Betriebssystem: Microsoft Windows XP inkl. Service Pack 2
o Java: Java Development Kit 1.5.0-04

e NLP Framework: GATE 3.1

e Reasoner: RacerPro 1.9.0

e CMS: Plone 2.5 mit Zope 2.9 und Python 2.4.3

e DBMS: PostgreSQL 8.1.5-1






C Inhaltstyp Textelement

Nachfolgend wird der fiir die Verwendung im Content-Management-System Plone in der

Programmiersprache Python verfasste Inhaltstyp Textelement dargestellt:

# import required classes and defined project properties

from Products.Archetypes.atapi import registerType

from Products.Archetypes.atapi import OrderedBaseFolder, Schema
from Products.Archetypes.atapi import StringField

from Products.Archetypes.atapi import StringWidget, TextAreaWidget
from Products.Archetypes.atapi import PostgreSQLStorage

from Products.CMFCore.utils import getToolByName

from Acquisition import aq_parent

from socket import *

from Products.HOTClassifier.config import PROJECTNAME
from Products.HOTClassifier.config import SERVER_IP_ADDRESS, SERVER_PORT
from Products.HOTClassifier.config import CLIENT_IP_ADDRESS, CLIENT_PORT

# define class

class TextElement (OrderedBaseFolder):

# set denotation
archetype_name = "TextElement"
meta_type = "TextElement"
portal_type = "TextElement"

# set icon

content_icon = "textelement_icon.gif"
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# define allowed subtypes
allowed_content_types = ("TextElement")

# define schema (based on Plone’s OrderedBaseFolder schema)

schema = OrderedBaseFolder.schema.copy() + Schema((

StringField("text",
required = True,
searchable = True,
storage = PostgreSQLStorage(),
widget = TextAreaWidget(
label = "Text",
description = ("Textual content of the TextElement"),

modes = ("view", "edit')

),

StringField("language",
required = False,
searchable = True,
storage = PostgreSQLStorage(),
widget = StringWidget(
label = "Language",
description = ("Determined language"),

modes = ("view")

):

StringField("matchedConcepts",
required = False,
searchable = False,
storage = PostgreSQLStorage(),
widget = StringWidget(
label = "Matched Concepts",
description = ("Concepts matched by Gazetteer"),

modes = ("view'")
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StringField("inferedConcepts",
required = False,
searchable = True,
storage = PostgreSQLStorage(),
widget = StringWidget(
label = "Infered Concepts",
description = ("Concepts infered by RacerPro"),

modes = ("view")

))

# perform classification right after instance creation

def at_post_create_script(self):

# get portal catalog and uid catalog

pC
uc

getToolByName (self, "portal_catalog")

getToolByName (self, "uid_catalog")

# open a TCP connection to the HOTClassifier server
s = socket (AF_INET, SOCK_STREAM)

s.bind ((CLIENT_IP_ADDRESS, CLIENT_PORT))

s.connect ((SERVER_IP_ADDRESS, SERVER_PORT))

# pass UID, parentUID and text to the HOTClassifier server
s.send(self.UID() + "\n")

s.send(aq_parent(self) .UID() + "\n")

s.send(self.getText() + "\n")

# set fields according to received answers
self .getField("language") .set(self, self.receiveMessage(s))
self.getField("matchedConcepts") .set(self, self.receiveMessage(s))

self .getField("inferedConcepts") .set(self, self.receiveMessage(s))

# reindex instance to include new contents

pc.reindex0bject (self)
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C Inhaltstyp Textelement

# receive number of other HOT updates

numUpdat

es = int(self.receiveMessage(s))

# perform necessary updates

if (numUpdates > 0):

for

# close
s.shutdo

s.close(

# receive a

i in range(numUpdates):

# receive messages with HOT UID and new infered concepts
otherUID = self.receiveMessage(s)

newConcepts = self.receiveMessage(s)

# add new concepts to old ones and reindex instance
other = uc(UID=otherUID) [0].getObject ()
oldConcepts = other.getInferedConcepts()
if (oldConcepts != ""):

newConcepts = oldConcepts + ", " + newConcepts
other.getField("inferedConcepts") .set(other, newConcepts)
pc.reindex0bject (other)

the TCP connection

wn (SHUT_RDWR)
)

message concluded by a line feed via the given socket

def receiveMessage(self, socket):

¢ = ’’ # the recently received character
message = ’’ # the assembled message
while (¢ != "\n"):

message = message + C

C:

socket.recv(1l)

return message

# register class

registerType(TextElement, PROJECTNAME)
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