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Einschub: Akronym-
Generator

• Trainingsfall

• 1) mittels Soundex Algorithmus 
Äquivalenzklassen in Corpus bilden

• 2) Wahrscheinlichkeiten für 
Äquivalenzklassen berechen



Einschub: Akronym-
Generator

• Anwendungsfall

• 1) Extraktion möglicher Graphemfolgen

• 2) Stop Words entfernen, nochmal 1)

• 3) n-besten Graphemfolgen aus 1) und 2) 
extrahieren

• 4) mittels Soundex Äquivalenzklassen 
bilden



Einschub: Akronym-
Generator

• 5) Wahrscheinlichkeit für Graphemfolge 
in Corpus mit Score aus 3) multiplizieren 

• 6) Ergebnis: Die am natürlichsten 
klingenden Akronyme, die sich aus einem 
Satz / einer Phrase bilden lassen



Heute

• Vorstellung von Verfahren zur 
Dokumentklassifikation

• Beginn der Entwicklung einer vollständigen 
Anwendung zur Klassifikation (Clustering) 
von Webseiten

• Entwicklungsprozess



Verfahren

• Clustering im Vektorraummodell

• Naive Bayes-Classifier

• N-Gramm-basierte Textkategorisierung 
nach Cavnar, Trenkle (1994)



Vektorraummodell

• repräsentiert jedes Dokument im Corpus 
als einen Termvektor

• Termvektoren enthalten die einzelnen 
Terme als Schlüssel (Index) und deren 
Häufigkeiten als Werte

• Ähnlichkeit zwischen Dokumenten lässt 
sich z.B. über Kosinusähnlichkeit berechnen



Kosinus-Ähnlichkeit

• engl. Cosine Similarity

• cos α = <x, y> / (|x| |y|)

• je mehr cos α Richtung 1 konvergiert, 
desto ähnlicher sind die Vektoren, da cos(0) 
= 1 bedeutet, dass die Vektoren aufeinander 
liegen



TF / IDF

• Konzept aus dem Information Retrieval, 
u.a. geprägt von Karen Spärck Jones

• term frequency / inverse document 
frequency

• tfi = ni / Σk nk

• idfi = |D| / |{d: d enhält ti}|

• tfidfi = tfi * idfi



TF / IDF

• wird als Gewichtung für Termfrequenzen 
(z.B. beim Vergleich zweier Termvektoren 
mittels Kosinus-Ähnlichkeit) verwandt

• Interpretation: Terme, die in vielen 
Dokumenten vorkommen, sind nicht so 
relevant wie Terme, die nur in wenigen 
Dokumenten vorkommen



Invertierter Index

• Index, der in Information Retrieval 
Systemen Worte auf ihre Vorkommen in 
Dokumenten abbildet

• dient dem schnellen Auffinden von 
Dokumenten, die ein Wort enthalten

• ohne invertierten Index müsste man jeden 
Term-Vektor mit einer Suchanfrage 
vergleichen



Invertierter Index

• zwei Flavours

• record level: Indiziert lediglich die 
Dokumente für einen Term

• word level: Indiziert zusätzlich die 
exakten Positionen eines Terms in den 
Dokumenten

• Beispiele: ‚test‘: {0, 1}; ‚test‘: {0, {53, 102}}



Clustering

• Klassifizierung von Objekten in Kategorien

• Hierarchisches Clustering (Top-Down, 
Bottom-Up)

• Clustering durch Partitionierung



Hierarchisches 
Clustering

• Ansätze

• Top-Down

• Bottom-Up

• Darstellung durch Dendrogramme 
(dendron: griech. für ‚Baum‘)



Hierarchisches 
Clustering

• Beispiele für Top-Down-Clustering: Yahoo, 
DMOZ (Directory Mozilla bzw. ODP: Open 
Directory Project, http://www.dmoz.org), 
Tries

• Beispiel für Bottom-Up-Clustering: 
Huffman-Coding

http://www.dmoz.org
http://www.dmoz.org


Dendrogramm



Clustering im 
Vektorraummodell

• k-means

• k-means Derivate

• fuzzy c-means: Objekte können zu mehr 
als einem Cluster gehören

• QT (quality threshold): Clustering von 
Gensequenzen

• nutzen das Konzept des Centroiden



Centroid / Schwerpunkt

• analog zum physikalischen Schwerpunkt

• bester Repräsentant einer Menge

• im Vektorraum: Centroid hat gleiche 
Entfernung zu allen Repräsentanten (= 
Vektoren) einer Menge



k-means

• wähle Anzahl der Cluster: k

• wähle k zufällige Centroiden der Cluster

• weise jeden Punkt dem nächsten 
Centroiden zu

• berechne die Centroiden neu

• wiederhole die letzten beiden Schritte bis 
sich die Zuweisung nicht mehr ändert 



Naive Bayes Classifier

• machen sich den Satz von Bayes zunutze:    
P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A)

• naiv, da Unabhängigkeitsannahme

• ln(p(C|D) / p(¬C|D)) = ln(p(C)|p(¬C)) + 
∑ln(p(wi|C) / p(wi|¬C))

i



Naive Bayes Classifier

• um die Wahrscheinlichkeiten für ein Wort 
im Kontext einer bestimmten Kategorien 
zu kennen, muss zunächst ein statistisches 
Modell erstellt werden (Training)

• dieses Modell erstellt man am besten aus 
den am häufigsten für eine Kategorie 
vorkommenden Worten

• für Sprachunterscheidung: Stop Words



Stop Words

• sprachspezifische Funktionswörter und 
andere Worte ohne semantische Relevanz 
für ein Dokument

• werden von Suchmaschinen genutzt, um 
Such- bzw. Indexterme zu filtern

• sind die häufigsten Worte einer Sprache, 
eignen sich daher für robuste Erkennung 
der Sprache eines Dokuments



N-Gramm-basierte 
Textkategorisierung

• nach Cavnar, Trenkle (1994)

• zunächst Trainingsdurchlauf zur Erstellung 
eines N-Gramm-Frequenzmodells 
(Buchstaben-N-Gramme) für jede 
Kategorie



N-Gramm-basierte 
Textkategorisierung

• für jedes neue Dokument wird ebenfalls ein 
N-Gramm-Frequenzmodell erstellt, das 
dann mittels City Block Metric mit den 
Modellen für die Kategorien verglichen 
wird, die Kategorie mit der kürzesten 
Distanz zum Dokument gewinnt

• abs(rang(nGram, category) - rang (nGram, 
test))



N-Gramm-basierte 
Textkategorisierung

• robust, da Buchstaben-N-Gramme 
eventuelle Schreibfehler etc. gut abfangen

• Rangliste der 300 häufigsten1-Gramme bis 
5-Gramme (jeweils mit Blanks zu 5-
Grammen aufgefüllt)

• die 300 häufigsten Buchstaben-N-Gramme 
reichen aus, um eine Sprache zu erkennen



N-Gramm-basierte 
Textkategorisierung

• Trainingsdaten: Ca. 10 KB pro Kategorie

• Dokumente: Weniger als 4 KB benötigt



City Block Metric

• auch: Manhattan Distance

• ersetzt in speziellen Anwendungen (z.B. 
Taxicab Geometry, Krause (1987)) die 
Euklidische Distanz (Gerade als kürzester 
Abstand zweier Punkte, Luftlinie)



City Block Metric



Vor- und Nachteile der 
Verfahren

• Clustering: Sehr gutes Verhalten auch bei 
verrauschten Daten und ähnlichen 
Objekten, flexibel, Trainingsdaten = 
Anwendungsdaten

• Naive Bayes Classifier: Schnell, einfaches 
Konzept, wenig Trainingsdaten nötig, gute 
Ergebnisse, begünstigt oft die Zielkategorie



Vor- und Nachteile der 
Verfahren

• Verfahren nach Cavnar, Trenkle: Robust, 
einfaches Konzept, benötigt wenig 
Trainingsdaten, funktioniert auch für sehr 
ähnliche Kategorien gut



Entwicklung der 
Anwendung

• Ziel: Strukturierter, planvoller 
Entwicklungsprozesse, eigene Einschätzung 
des benötigten Aufwandes zu Erstellung 
einer Applikation



Entwicklung der 
Anwendung

• Vollständiger Entwicklungsprozess

• Planungsphase

• Definitionsphase

• Entwurfsphase

• Implementierungsphase

• Einführungsphase (Deployment)



Entwicklung der 
Anwendung

• in jeder Phase werden sogenannte 
Artefakte generiert

• für die Planungsphase: Umweltdiagramm, 
Lastenheft, Glossar erklärungsbedürftiger 
Begriffe und Kostenabschätzung

• heute: Use Cases, erster Entwurf eines 
Lastenhefts



Umweltdiagramm          

• Use Cases einer Software

• üblicherweise mit UML (Unified Modeling 
Language) Use Case Diagrammen 
modelliert

• stellt Anwendungsfälle und beteiligte 
Akteure (auch abstrakte), sowie deren 
Beziehungen dar



Lastenheft

• grobes Pflichtenheft

• dient als Grundlage für Machbarkeitsstudie 
und Kostenabschätzung

• Was soll die Applikation können?

• Welche Anforderungen soll die Applikation 
erfüllen?



Lastenheft

• Zielbestimmung

• Produkteinsatz

• Produktübersicht

• Produktfunktionen (z.B. notiert mit /LFnn/)

• Produktdaten (z.B. notiert mit /LDnn/)

• Produktleistungen (z.B. notiert mit /LLnn/)



Lastenheft

• Qualitätsanforderungen

• Ergänzungen



Zielbestimmung

• die Applikation soll

• Webseiten anhand einer Liste einlesen 
und den HTML-Code parsen und in 
Klartext umwandeln

• die Sprache der Webseite erkennen

• die Webseite in vorher festgelegte 
Kategorien einordnen



Zielbestimmung

• die Inhalte sollen nach Kategorien sortiert 
abgespeichert werden

• es soll eine Suche implementiert werden, 
die eine Beschränkung der Suchergebnisse 
auf bestimmte Kategorien ermöglicht



Produkteinsatz

• zunächst die Teilnehmer des Kurses



Produktübersicht

• Umweltdiagramm



Produktfunktionen

• ...



Produktdaten

• ...



Produktleistung

• ...



Qualitätsanforderungen

• ...



Ergänzungen

• ...
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Vielen Dank für Ihre 
Aufmerksamkeit!


