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Abstract

Due to the increasing amount of written information, sentiment analysis techniques are getting
more important. This thesis is about examining different pre-processing concepts to improve
sentiment analysis carried out by supervised learning, including subjectivity analysis and nega-
tion processing. Regarding each single concept current approaches in research are explained
as well as compared and evaluated. As practical part of this work a test environment on a
UIMA basis was developed. UIMA is an architecture for processing unstructured information
such as natural language. It was used to test a large number of those approaches presented in
this paper. The test environment which was developed in the practical part can be re-used
and the results make it possible to compare the approaches directly which hasn’t been done
so far. The test results show that the selected pre-processing concepts improve the results of
sentiment analysis to a considerable degree. By means of the pre-processing steps altogether,

a 5% increase of the F score to approximately 84% was achieved in this test.
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1 Einfithrung

1.1 Motivation

Durch steigendes Interesse an der automatischen Extraktion und Klassifikation von Meinungen
in Texten wird Sentiment Analysis immer wichtiger. Mit Sentiment Analysis wird versucht,
Meinungen in Texten zu analysieren. Zum Beispiel soll festgestellt werden, wo und ob Texte
Meinungen enthalten und was diese Meinungen aussagen. Das Interesse an der automatischen
Verarbeitung von Texten wird mit der steigenden Anzahl von Informationen in Texten durch

das Internet immer grofler.

Es gibt viele Anwendungsmoglichkeiten von Sentiment Analysis-Verfahren, die in der Praxis
immer haufiger benutzt werden. Dazu zéhlen Aufgaben im Bereich der automatischen Text-
zusammenfassung, dem automatischen Beantworten von Fragen mit den Informationen aus
Texten und die Klassifikation von Dokumenten. Fiir diese verschiedenen Anwendungsfalle

werden Sitze, Absitze oder ganze Dokumente untersucht.

Die Zusammenfassung von Texten erfordert die Analyse jedes Satzes. Hier kann die In-
formation, ob ein Satz positiv oder negativ ist, zum Beispiel fiir Produktbewertungen dazu
benutzt werden, die positiven und negativen Punkte zusammenzufassen. Die automatische Zu-
sammenfassung von Produktbewertungen und anderen Riickmeldungen von Kunden erlaubt
es Unternehmen, diese Riickmeldungen besser auszuwerten und potentielle Kunden kénnen

sich schneller einen Uberblick tiber die allgemeine Bewertung eines Produkts machen.

Question Answering Applications versuchen fiir an das Programm gerichtete Fragen, die korrek-
te Antwort aus Texten zu extrahieren. Dabei kann bei auf bestimmte Meinungen abzielende
Fragen Sentiment Analysis verwendet werden. Dies kann zum Beispiel fiir Suchmaschinen
eingesetzt werden, die nach Antworten auf die gestellte Frage und nicht nach dem Vorkommen
von bestimmten Stichwortern suchen. Eine Meinungssuchmaschine kénnte zum Beispiel die

allgemeine Meinung zu einem Thema, wie einem bestimmten Produkt, untersuchen und diese
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Informationen dem Benutzer bereitstellen.

Diese Arbeit konzentriert sich auf die Klassifikation von Dokumenten. Ein moglicher, hier
fiir die Auswertung weiterverfolgter Anwendungsfall ist die Klassifikation von Dokumenten
nach der enthaltenen Meinung in positiv und negativ. Diese Dokumente kénnten zum Beispiel
Produktbewertungen von Kunden sein. Durch die Klassifikation ist es auch méglich, Spam,
der in den Riickmeldungen enthalten sein kann, zu identifizieren. Fiir diese Untersuchung
werden Filmbewertungen verschiedener Filme von Benutzern aus dem Internet als Dokumente
benutzt. Diese sollen danach unterschieden werden, ob der Benutzer eher positiv oder eher

negativ iiber den bewerteten Film denkt.

Fur alle diese Anwendungsfille konnen Vorverarbeitungsschritte eingesetzt werden, mit
denen versucht wird, die Ergebnisse der Analyse zu verbessern. Fiir die Klassifikation werden
die Dokumente in Merkmale, Features genannt, zerlegt. Anhand dieser Features wird ver-
sucht, die Klasse zu bestimmen. Als Vorverarbeitung kann die Verarbeitung der Texte vor der
Feature-Extraktion und die Feature-Extraktion selber bezeichnet werden. Die Vorverarbeitung
bestimmt, wie der Text im Dokument fir die Klassifikation représentiert wird. Dies hat starke

Auswirkungen auf den Erfolg bei der Klassifikation.

Die hier vorgestellten Konzepte zur Vorverarbeitung kénnen auch in anderen Anwendungsge-
bieten eingesetzt werden. Zum Beispiel ist die Negationsverarbeitung fiir alle Anwendungen

im Bereich der Textverarbeitung interessant.

1.2 Zielsetzung

Mit dieser Arbeit sollen die zwei am haufigsten verwendeten Vorverarbeitungsschritte fiir
Sentiment Analysis nidher untersucht werden. Bei der Sentiment Analysis geht es darum, die
enthaltene Meinung in einem Dokument moglichst gut zum Beispiel in positiv und negativ zu

klassifizieren.

Die beiden untersuchten Konzepte sind die Subjektivititsanalyse und die Negationsverar-
beitung von Satzen. Bei der Subjektivitdtsanalyse wird versucht, die Fakten, die Teile des
Textes, die keine Meinungen enthalten, in einem Dokument zu kennzeichnen, damit sie bei
der Verarbeitung ignoriert werden kénnen. Die Negationsverarbeitung versucht, Negationen

zu finden und deren Auswirkungen fiir die spatere Verarbeitung sichtbar zu machen.
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Im Rahmen dieser Arbeit soll geklart werden, welche Ansitze es gibt und welche Ergeb-
nisse diese im direkten Vergleich erzielen konnen. Auflerdem wird versucht, die Ergebnisse
aus der Literatur nachzuvollziehen. Fiir die Untersuchung werden Texte aus der Bewertung
verschiedener Filme verwendet. Es wird untersucht, mit welchen Ansatzen sich die Klassifika-
tion dieser Filmbewertungen in die Klassen Positiv und Negativ in welchem Maf} verbessern

lasst.

Um dieses Ziel zu erreichen, soll zuerst ein Uberblick iiber die dafiir relevanten Grundla-
gen gegeben werden. Dazu zihlt der Ablauf der Sentiment Analysis und Algorithmen fir die
Klassifikation mit Hilfe von iiberwachtem Lernen. Auflerdem wird die Représentation des

Textes fiir die Klassifikation erldutert, da diese wichtig fiir die Vorverarbeitung ist.

Fur beide der zu untersuchenden Konzepte sollen aktuelle Forschungsansitze moglichst
umfassend beschrieben werden. Es soll gezeigt werden, was der Grundgedanke hinter den
Konzepten ist und wie diese in der Theorie funktionieren sollen. Die Ansatze sollen im Detail
erldutert werden, um die einzelnen Ergebnisse mit diesem Hintergrundwissen gut vergleichen

zu konnen.

Moglichst viele der vorgestellten Ansétze sollen in einer im Rahmen dieser Arbeit erstellten
Testumgebung getestet werden. Fir die Testumgebung soll das UIMA-Framework verwendet
werden. UIMA ist eine Standardarchitektur fiir Anwendungen, die mit natirlicher Sprache
arbeiten und wird haufig verwendet. Um alle Ansitze in derselben Testumgebung testen
zu konnen, sollen die einzelnen Komponenten der Testumgebung leicht austauschbar sein.
Dafiir sollen neben der Verwendung von UIMA weitere Mafinahmen ergriffen und erlautert
werden. Ein weiteres Ziel ist die Wiederverwendbarkeit der im Rahmen dieser Arbeit erstellten
Software, um weitere und auf diese Arbeit aufbauende Untersuchungen im Bereich Sentiment

Analysis zu erleichtern.

Die Ergebnisse der ausgefiithrten Untersuchungen in der Testumgebung werden umfassend
ausgewertet. Dazu sollen sowohl die Ergebnisse der Ansétze untereinander als auch die besten
Ergebnisse der einzelnen Konzepte miteinander verglichen werden. Auflerdem sollen die ein-
zelnen Ansétze anhand ihrer Ergebnisse mit den Erwartungen und anderen Untersuchungen

verglichen und bewertet werden.
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1.3 Gliederung

Diese Arbeit besteht zusammen mit der Einleitung aus insgesamt sechs Kapiteln. Kapitel 2
behandelt die theoretischen Grundlagen von Sentiment Analysis und Kapitel 3 enthilt die
Analyse von verschiedenen Vorverarbeitungsschritten. Im darauf folgenden Kapitel 4 wird der
Aufbau der Testumgebung und damit der praktische Teil der Arbeit beschrieben. Die Auswer-
tung der Ergebnisse erfolgt in Kapitel 5. Das abschlieende Kapitel ist eine Zusammenfassung
der Arbeit.

Anschlieflend an die Einleitung der Arbeit behandelt Kapitel 2 die Grundlagen von Senti-
ment Analysis. Es wird besonders auf die Klassifikation von Texten durch tiberwachtes Lernen
und die eingesetzten Verfahren eingegangen. Aulerdem werden die spéter eingesetzten Metri-
ken fiir die Bewertung und den Vergleich der Ergebnisse dieser Arbeit erklart. Die Grundlagen
iber Sentiment Analysis helfen dabei, die Entwicklung von Vorverarbeitungsschritten zu ver-

stehen.

Kapitel 3 enthalt den theoretischen Hauptteil der Arbeit und behandelt verschiedene Vorverar-
beitungsschritte fiir Sentiment Analysis. Dazu zahlen die Analyse von Subjektivitit und die
Verarbeitung von Negationen. Es werden verschiedene Ansétze fiir die einzelnen Konzepte

vorgestellt und erlautert.

Die hier besprochenen Vorverarbeitungsschritte sollen im Rahmen dieser Arbeit getestet
und ausgewertet werden. Der erste Teil des 4. Kapitels enthalt eine Erklarung, welche der
in Kapitel 3 vorgestellten Ansédtze umgesetzt werden sollen und wie diese realisiert wurden.
Anschlieflend wird der Aufbau der Testumgebung dargestellt und die fiir die Testumgebung
eingesetzten externen Bibliotheken vorgestellt. Im letzten Teil des Kapitels werden einige
Probleme beschrieben, die beim Erstellen der Testumgebung in Zusammenhang mit den Archi-

tekturentscheidungen auftraten und es wird erklart, wie diese gelost wurden.

Kapitel 5 besteht aus dem Vergleich und der Bewertung der verschiedenen ausgewihlten
Ansitze zur Vorverarbeitung. Alle Ansitze werden auf Basis der in den Grundlagen vorge-
stellten Metriken durch einen Testlauf in der Testumgebung untereinander und mit anderen
Untersuchungen verglichen. Es wird versucht, Griinde fiir die erzielten Ergebnisse zu finden.
Abschlieflend wird die Auswirkung der einzelnen Vorverarbeitungsschritte auf die Dokumen-

tenklassifikation aufgezeigt.
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Das letzte Kapitel (Kapitel 6) der Arbeit liefert eine Zusammenfassung aller Kapitel und

Ergebnisse der Arbeit. Weiterhin wird versucht, einen kleinen Ausblick auf weitere mogliche

Untersuchungen zu geben.



2 Sentiment Analysis

Sentiment Analysis oder auch Opinion Mining beschiftigt sich mit der Identifikation oder Suche
von Meinungen in Texten und mit deren Klassifikation. Informationen werden als Fakten oder
Meinungen unterschieden. Fakten enthalten objektive Beschreibungen eines Sachverhaltes,
wohingegen Meinungen die personliche Sicht ihres Autors ausdriicken. Mit Sentiment Analysis
wird versucht, diese Informationen zu trennen und die Meinungen zu untersuchen. (vgl. Yesse-

nov und Misailovic, 2009)

Intuitiv kann die Aufgabe, die Meinung eines Textes oder Satzes zu bestimmen, leicht er-
scheinen. Ein leicht nachvollziehbarer Ansatz ist die Einordnung einer Meinung durch eine
Menge von Schlisselwortern, die auf positive oder negative Meinungen hinweisen. Eine Studie
von Pang u. a. (2002) zur Untersuchung von Schwierigkeiten bei der Klassifikation von Mei-
nungen zeigt aber, dass die Erstellung solcher Mengen von Schliisselwdrtern nicht so einfach
wie angenommen ist. Es wird gezeigt, dass mit statistischen Mitteln erzeugte Listen bessere
Resultate liefern konnen als per Hand erstellte. Die statistischen Regeln konnen auch Worter
liefern, die auf den ersten Blick nicht auf eine Meinung hindeuten, aber trotzdem das Ergebnis
verbessern. Zum Beispiel ergab die Untersuchung von Pang u. a. (2002), dass ein Fragezeichen
fur die untersuchten Filmbewertungen eher auf eine negative als eine positive Meinung hin-
deutet. Dies kann daran erklart werden, dass in negativen Bewertungen oft rhetorische Fragen,
wie ,Was hat sich sich der Regisseur dabei nur gedacht?“ gestellt wurden. Dies zeigt, dass eine
Analyse des Textkorpus sich mehr lohnen kann als die intuitive Herangehensweise. (vgl. Pang

u.a., 2002)

2.1 Ablauf der Verarbeitung

Der Prozess der Klassifikation von Dokumenten kann in mehrere Verarbeitungsschritte unter-
gliedert werden. Diese Schritte finden sich in dhnlicher Form in vielen Untersuchungen oder

Anwendungen zu Sentiment Analysis. (vgl. Dalal und Zaveri, 2011)
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Vorverarbeitung

m ~
Feature-Extraktion

Klassifikation Auswertung

Y

Training

Abbildung 2.1: Allgemeiner Ablauf der Verarbeitung bei Sentiment Analysis

2.2 Textkorpus

Der Textkorpus ist eine Sammlung von Dokumenten, die untersucht werden sollen. Aus ihm
konnen die Trainingsdaten und Daten zur Validierung entnommen werden. Untersuchungen
des Textkorpus konnen helfen, die Analyse besser auf eine bestimmte Doméne anzupassen

und damit die Ergebnisse zu verbessern.

In dieser Arbeit werden Filmbewertungen untersucht. Bewertungen kénnen leicht in grofier
Anzahl im Internet gefunden werden. Es handelt sich um eine Sammlung von Filmbewertun-
gen, bereitgestellt durch Pang und Lee. Insgesamt enthélt der Korpus 1000 positive und 1000
negative Dokumente, die von einer Internet-Reviewdatenbank ausgelesen und eingeordnet
wurden. ! Dieser Textkorpus wurde schon von den Autoren und vielen Anderen in Untersu-
chungen verwendet und die einzelnen Dokumente sind bereits in Satze aufgeteilt worden. Dies

erleichtert die spatere Verarbeitung.

2.3 Vorverarbeitung

Der erste Schritt ist die Vorverarbeitung. Hier wird versucht, nicht relevante Teile des Textes
herauszufiltern und die Représentation des Textes bei der Verarbeitung zu verbessern. Die
Vorverarbeitung kann dabei sowohl Teile des Textes entfernen als auch Merkmale, wie zum
Beispiel Informationen tiber Wortarten, hinzufiigen. Die Vorverarbeitung umfasst Aufgaben
wie die Erkennung von Satzgrenzen oder das Entfernen von Stoppwortern. Das sind Worter,

zum Beispiel Artikel, die bei der Klassifizierung nicht benétigt werden. (vgl. Dalal und Zaveri,

! zu finden unter http://www.cs.cornell.edu/People/pabo/movie-review-data/



2 Sentiment Analysis

2011)

In der einfachsten Form kann so ein Vorverarbeitungsschritt dazu dienen, Sonderzeichen
zu entfernen. Bei der Klassifikation werden oft die Struktur des Satzes und damit auch die
Satzzeichen nicht mehr benétigt. Ein komplizierteres Beispiel fiir die Vorverarbeitung ist die
Behandlung von Negationen. Negationen kehren die Polaritat der Worter in ihrem Wirkungs-
bereich um. Deshalb kann es zu besseren Ergebnissen fithren, wenn vor der Klassifizierung
negierte Worter gekennzeichnet werden. Das Ergebnis kann auch durch das Entfernen ganzer
Satze bei der Vorverarbeitung verbessert werden. Ein Ansatz besteht darin, Sétze, die keine
Meinungen, sondern nur Fakten enthalten, zu identifizieren und fiir die Klassifikation zu
entfernen. Dies kann den Einfluss von Textpassagen, die keine Meinung enthalten, reduzieren

und somit die Ergebnisse verbessern.

Diese und weitere Konzepte zur Vorverarbeitung werden in Kapitel 3 im Detail beschrie-

ben und untersucht.

2.4 Feature-Extraktion

Fiir die maschinelle Klassifikation eines Dokuments miissen Merkmale gefunden werden, die
bei der Klassifikation dazu benutzt werden konnen, das Dokument in eine der Klassen einzu-
ordnen. Diese Merkmale werden als Features f; und die Menge von Features eines Dokuments
als Featurevektor ' = (f1, f2, -+, fn) bezeichnet. Die Erstellung eines Featurevektors aus
einem Dokument wird Feature-Extraktion genannt. Der Wert eines Elements des Featurevek-
tors kann unterschiedlich sein. Moglich ist zum Beispiel ein bindrer Wert, der abbildet, ob
das Feature im Text vorhanden ist oder nicht. Soll dargestellt werden, wie oft ein Feature
vorkommt, kann auch ein Integer-Wert verwendet werden. Aulerdem kénnte man mit dem

Wert die Bedeutung eines einzelnen Features modellieren. (vgl. Yessenov und Misailovic, 2009)

Die Wahl der Features ist ein wichtiger Teil der Textverarbeitung und kann das Ergebnis
stark beeinflussen. Ein guter Featurevektor spiegelt den fiir die Fragestellung relevanten Teil
des Dokuments moglichst gut wieder. So wird nur dieser Teil bei der Weiterverarbeitung
betrachtet. Die Wahl der Features ist abhdngig von der Fragestellung und der Domine des
Textes. Deshalb kann es fiir diese Aufgabe keinen einheitlichen Algorithmus geben. Die richti-
ge Auswahl der Features kann mit Intuition, Wissen iiber die Doméne und Experimentieren

gefunden werden. (vgl. Pang und Lee, 2008; Yessenov und Misailovic, 2009)
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Um Features aus einem Dokument oder Satz zu bilden, wird eine Teilmenge der Worter
als Features genommen. Dieses Vorgehen wird als Bag of Words-Modell bezeichnet. Dabei
wird davon ausgegangen, dass die einzelnen Features statistisch unabhéngig voneinander sind.
Dies ist zwar nicht korrekt, aber es vereinfacht die Verarbeitung, weil ein Feature unabhéngig
von seiner Position im Satz betrachtet werden kann. Statistische Abhéngigkeiten zwischen
Wortern entstehen zum Beispiel durch grammatikalische Regeln der Sprache. Zum Beispiel
folgt hinter einem Artikel meistens ein Nomen. Jedes Element in dem Featurevektor kann fiir
ein Wort darstellen, ob es in dem Text vorhanden ist oder nicht oder anzeigen, wie oft dieses
Wort im Text vorhanden ist. Die Anzahl der Elemente in dem Vektor wird also durch die Wahl
der Features bestimmt. Wird jedes Wort als Feature verwendet, kann die Datenmenge sehr
grofy werden, deshalb kann es notwendig sein, Features auszuw#hlen. Eine Methode dafiir
ist, nur Features aus Wortern zu bilden, die prozentual hiufiger in den Texten auftreten als
ein festgelegter Grenzwert. Dies entfernt vor allem Worter, die nur sehr selten auftreten. (vgl.

Yessenov und Misailovic, 2009)

Ein weit verbreiteter Ansatz ist es, n-Gramme zu bilden. Unigramme (n = 1) als Featu-
res zu nehmen bedeutet, dass jedes Feature genau aus einem Wort besteht. Bigramme (n = 2)
bestehen aus Wortpaaren von zwei aufeinanderfolgenden Wortern. Satzanfang und Satzende
konnen hierbei dargestellt werden, indem ein Satzanfang- und Satzendezeichen mit in die
n-Gramme einflieBen. Je hoher n gewahlt wird, umso besser zeigt die Abbildung die Einord-
nung eines Wortes im Satz. Fir Features, die aus n Wortern bestehen, wird es bei grofiem
n immer unwahrscheinlicher, ein weiteres Vorkommen in den Texten zu finden. Die Wahl
des Wertes fiir n beeinflusst also die Ergebnisse und sollte abgewagt werden. Es ist auch
moglich, Kombinationen verschiedener n-Gramme oder Kombinationen mit anderen Features

zu verwenden.

,Dies ist ein Beispiel” wiirde bei Bigrammen folgende Features ergeben:
o _Dies
« Dies ist
. ist ein
+ ein Beispiel

« Beispiel _
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_ steht hierbei fiir den Beginn oder das Ende eines Satzes.

Fir spezielle Anforderungen kann es sich positiv auswirken, nur bestimmte Wortarten als
Features zu verwenden. Hierfiir kann ein Part-of-Speech-Tagger, der jedem Wort seine Wort-
art zuordnet, eingesetzt werden. Bei der Analyse von Subjektivitdt zum Beispiel haben die
Adjektive eine groffe Bedeutung. Hier konnte man einen Featurevektor aus allen Adjektiven

im Dokument erstellen. (vgl. Pang und Lee, 2008)

2.5 Klassifikation

Ein Klassifikationsverfahren ordnet dem Betrachtungsgegenstand eine Klasse zu. Hierfiir wird
oft ein maschinelles Lernverfahren eingesetzt. Es gibt zwei Arten von Lernverfahren, die
hierfiir gut geeignet sind: Uberwachtes und untiberwachtes Lernen. Beim iberwachten Lernen
wird der Klassifikator vor dem Einsatz trainiert. Fiir das Training werden Trainingsdaten beno-
tigt. Diese bestehen meistens aus per Hand den einzelnen Klassen zugeordneten Daten und
sollten den eigentlichen Daten moglichst dhnlich sein. Existieren keine Trainingsdaten, kann
ein uniiberwachtes Lernverfahren eingesetzt werden. Dabei kénnen zum Beispiel dhnliche
Dokumente zu einer Klasse gruppiert werden. Dies wird auch als Clustering bezeichnet. (vgl.

Yessenov und Misailovic, 2009)

In dieser Arbeit wird der erste Ansatz, das iiberwachte Lernen, weiterverfolgt. Die hier
relevanten Klassen fiir Dokumente heiflen Positiv und Negativ, die fiir Satze Objektiv und
Subjektiv.

Zwei populdre Verfahren fiir maschinelles Lernen sind der Naive-Bayes-Klassifikator und
Support-Vektor-Maschinen (SVM).

2.5.1 Naive-Bayes-Klassifikator

Der Naive-Bayes-Klassifikator arbeitet mit Wahrscheinlichkeitswerten. Der Klassifikator ver-
sucht, die Wahrscheinlichkeit fir die Zugehorigkeit eines Textes zu jeder der Klassen zu

bestimmen. Danach wird die Zuordnung mit der hochsten Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt.
Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Text mit dem Featurevektor x in die Klasse C gehort, wird

durch den Ausdruck P(C|x) dargestellt. P(C|z) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit dafiir,

dass ein Text mit dem Featurevektor x in die Klasse C' gehort. Es handelt sich hierbei um
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eine a-posteriori-Wahrscheinlichkeit, weil die Wahrscheinlichkeit fiir die Zuordnung zu einer

Klasse berechnet wird, nachdem der Wert fir x bestimmt wurde. (vgl. Alpaydin, 2008)

Um diese Wahrscheinlichkeit anhand der Featurevektoren aus den Trainingsdaten berechnen

zu konnen, wird der Satz von Bayes verwendet.

P(CO)P(z|C)
P(x)

P(z|C) ist die bedingte Wahrscheinlichkeit dafiir, dass in einer festgelegten Klasse C' der

P(Clz) = (2.1)

Featurevektor x auftritt, und wird als Klassen-Likelihood bezeichnet. Dieser Wert lasst sich

anhand der Trainingsdaten berechnen. (vgl. Alpaydin, 2008)

Zur Vereinfachung der Berechnung kann angenommen werden, dass die Features des Textes
statistisch voneinander unabhéngig sind. Dadurch kann die Position des Features im Feature-
vektor ignoriert werden. Diese Annahme macht den Bayes-Klassifikator ,naive®, weil sie nicht
korrekt ist. Zum Beispiel ist es durch die Grammatikregeln der Sprache wahrscheinlich, dass
nach einem Artikel ein Nomen folgt. Durch diese Annahme gilt P(z|C) = [].... P(fi|C) und
kann damit leicht bestimmt werden. P(f|C') ergibt sich aus der Anzahl der Texte mit Feature
f in Klasse C' geteilt durch die Anzahl der Texte in Klasse C' (vgl. Ertel, 2009)

€T

Auflerdem werden die a-priori-Wahrscheinlichkeiten P(C') und P(x) bendétigt. P(C) ist
das Verhéltnis von der Anzahl der Texte in der Klasse C zu der Gesamtanzahl der Texte
aller Klassen und P(z) ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass der Featurevektor z in einer
der Klassen auftritt. Unter der Voraussetzung, dass die Klassen disjunkt sind, gilt damit:
P(z) = Zle p(z|Cy) P(Cy). (vgl. Alpaydin, 2008)

P(Ci)p(z|C;) P(Ci)p(x|C;)

PlGile) = P(z) - S p(x|Cr) P(Cy) @2

Nach der Berechnung der Wahrscheinlichkeit P(C;|z) fir alle Klassen C; wird die Klasse mit
der grofiten Wahrscheinlichkeit ausgewahlt. Auf diese Weise wird die Zuordnung immer so
gewahlt, dass die Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler minimal ist. (vgl. Alpaydin, 2008)

Da der Nenner nicht von der Klasse C; abhangt und damit konstant ist, kann er zur Vereinfa-

chung bei der Berechnung des Maximums weggelassen werden. (vgl. Ertel, 2009)

Der Naive-Bayes-Klassifikator wird in der Praxis haufig eingesetzt, da er trotz seiner Ein-
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fachheit und der falschen Annahme der statistischen Unabhéngigkeit der Features sehr gute
Ergebnisse liefern kann. Auch im Bereich der Textklassifikation, zum Beispiel bei Spam-Filtern
wird der Klassifikator haufig verwendet. (vgl. Ertel, 2009)

2.5.2 Support-Vektor-Maschinen (SVM)

Support-Vektor-Maschinen versuchen anhand der Trainingsdaten, eine Funktion zu erlernen,
die die Klassen moglichst gut voneinander trennt. Jeder Featurevektor wird als ein Punkt
im Raum betrachtet. Die gesuchte Funktion definiert dann eine Ebene, die die Punkte der
unterschiedlichen Klassen voneinander trennt. Die Trennebene in diesem mehrdimensionalen

Raum wird als Hyperebene bezeichnet.

Soll ein neuer Text klassifiziert werden, wird nach der Vorverarbeitung zuerst der Featu-
revektor bestimmt. Dieser Vektor wird in ein Koordinatensystem mit der Trennebene einge-
zeichnet. Dann wird bestimmt, auf welcher Seite der Ebene der neue Punkt liegt und die Klasse

dementsprechend zugeordnet.

+ + 4
+ +

+

+ ,12

Abbildung 2.2: SVM - Koordinatensystem mit einigen méglichen linearen Diskriminanten
(vgl. Gorz u. a., 2003)

Die Abbildungen 2.2 und 2.3 zeigen ein einfacheres Beispiel mit zwei Klassen: Positiv und Ne-
gativ. Die Featurevektoren aus den Trainingsdaten sind als + und —, je nachdem zu welcher der
beiden Klassen sie gehoren, im Koordinatensystem eingezeichnet. In diesem Beispiel sind die
beiden Klassen durch eine lineare Hyperebene trennbar. Es gibt viele mogliche Ebenen, die die
beiden Klassen fehlerfrei trennen wiirden. Einige Beispiele sind in Abbildung 2.2 eingezeichnet.

Fur das Verfahren wird die optimale Trennebene gesucht. Diese ist definiert als die Ebene,
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Abbildung 2.3: SVM - Koordinatensystem mit optimaler linearer Diskriminante und Stiitzvek-
toren (vgl. Gorz u. a., 2003)

die die positiven und negativen Beispiele mit maximalem Abstand zu den Vektoren aus den
Trainingsdaten trennt. Alle Punkte haben dann einen Mindestabstand § von der Hyperebene.
Durch diese Eigenschaft sind es allein die Punkte mit genau dem Abstand 4, die die Lage der
Hyperebene definieren. Diese Vektoren werden Stiitzvektoren oder Support-Vektoren genannt.
Alle anderen Vektoren konnten fir die Bestimmung der Hyperebene weggelassen werden,
ohne das Ergebnis zu beeinflussen. Das Koordinatensystem in Abbildung 2.3 zeigt die optimale

Hyperebene und ihre Stiitzvektoren. (vgl. Gorz u. a., 2003)

Dies bedeutet, dass die Klassifikation nur von den Vektoren an der Grenze der Klasse ab-
hingig ist. Das macht eine Uberanpassung an die Trainingsdaten unwahrscheinlicher. (vgl.
Ertel, 2009)

Fur nicht linear trennbare Klassen muss das Verfahren angepasst werden. Dazu werden
die Featurevektoren durch eine nicht lineare Funktion in einen héher dimensionalen Raum
abgebildet. Mit diesen so berechneten Vektoren wird eine lineare Hyperebene bestimmt.
Das Verfahren zur Bestimmung der optimalen Hyperebene ist also identisch. Obwohl die
Hyperebene auf den angepassten Daten linear ist, ergibt sich fiir die Eingabevektoren, den

Featurevektoren der Trainingsdaten, eine beliebig komplexe Trennebene. (vgl. Gorz u. a., 2003)

Im allgemeinen Fall ist eine solche Abbildung in einen héher dimensionalen Raum, inef-

fizient zu berechnen. Bei Support-Vektor-Maschinen wurde jedoch eine besondere Eigenschaft
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gefunden, die die Berechnung sehr effizient macht. Dazu werden sogenannte Kernfunktionen
benutzt, die die Berechnung des Skalarprodukts auf den angepassten Vektoren beim Trainieren
und Klassifizieren ersetzt. Durch diese Kernfunktionen kann die explizite Berechnung der
Abbildung umgangen werden. Der Einsatz leicht austauschbarer Kernfunktionen macht das
Verfahren sehr anpassungsfahig. In der Praxis gibt es verschiedene Standard-Kernfunktionen,

wie zum Beispiel fiir Polynome beliebigen Grades. (vgl. Gorz u. a., 2003; Alpaydin, 2008)

Support-Vektor-Maschinen sind auch gut fiur Klassifikationsaufgaben geeignet, bei denen
die Anzahl der Features sehr grof ist. Deshalb eignet sich das Verfahren auch gut fiir die
Klassifikation von Texten. (vgl. Gorz u. a., 2003)

2.6 Training

Fiir das Training des Verfahrens werden bereits eingeordnete Dokumente benétigt. Diese
Einordnung kann per Hand gemacht werden. Zum Beispiel wiirde man den Filmbewertungen,

die in dieser Arbeit untersucht werden, jeweils die Klasse Positiv oder Negativ zuordnen.

Der Ablauf des Trainings ist sehr dhnlich zum Ablauf der Klassifikation. Vorverarbeitung und
Feature-Extraktion sind identisch. Danach werden dem Verfahren die Featurevektoren aus den
Dokumenten und die dazugehorige Klasseneinordnung iibergeben. So kann das Auftauchen
von bestimmten Features in einer Klasse gespeichert und dieses Wissen spéter eingesetzt
werden. Die Verfahren haben unterschiedliche Vorgehensweisen fiir die Generierung dieses
Wissens und unterschiedliche Arten der Repréasentation oder Speicherung. Eine Moglichkeit
ist zum Beispiel zu speichern, wie oft ein Feature insgesamt und wie oft es in einem Dokument
einer bestimmten Klasse vorkommt. Dies wire ein Ansatz mit dem spéter durch statistische
Auswertungen und Wahrscheinlichkeitswerte klassifiziert werden kann, dhnlich wie es beim
Naive-Bayes-Klassifikator der Fall ist.

2.7 Ergebnisse und Auswertung

Als Ergebnis ordnet eine Klassifikation jedem Dokument eine der Klassen zu. Um untersuchen
zu kénnen, wie gut das Verfahren arbeitet, werden weitere vorsortierte Daten benétigt. Es
bietet sich an, hierfiir den Teil des Textkorpus zu nehmen, der nicht in die Trainingsdaten
eingeflossen ist. Die Bewertung geschieht statistisch. Es wird gezahlt, wie viele Dokumente

das trainierte Verfahren richtig und wie viele falsch zuordnet.
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Bewertungsverfahren werden benétigt, um Verfahren zu vergleichen. So ist es moglich, Verbes-
serungen an einem Verfahren zu erkennen oder dieses Verfahren mit anderen zu vergleichen.
Verschiedene Bewertungsverfahren konnen die Qualitét eines Verfahrens unterschiedlich gut

beschreiben und anhand von unterschiedlichen Eigenschaften bewerten.

Haufig fiir die Bewertung eingesetzte Werte sind Precision, Recall und der F-Score. Die
Berechnung dieser Werte ist vor allem dann sehr einfach, wenn es nur zwei Klassen gibt
und jeder Klassifikationsfehler gleich bewertet wird. Ist dies der Fall, kann jedes Ergebnis des
Klassifikators, abhéngig von der wahren Klasse, der Klasse aus den Trainingsdaten, in eine
von vier Kategorien eingeteilt werden. In Tabelle 2.1 ist ein Beispiel fiir die Klassen Positiv
und Negativ dargestellt. Die Kategorien ,wahres Positiv® und ,wahres Negativ® beinhalten
richtige Ergebnisse des Klassifikators. Der Unterschied besteht nur darin, ob die Klasse Positiv
oder Negativ richtig zugeordnet wurde. Genau so verhalt es sich mit den Kategorien ,falsch
Negativ® und ,falsch Positiv®, abhangig davon, wie die falsch vorhergesagte Klasse lautet. Bei
der Verifikation eines Verfahrens werden die Zuweisungen der einzelnen Kategorien gezahlt
und die Ergebnisse konnen unter anderem zu den folgenden Werten kombiniert werden. (vgl.
Alpaydin, 2008)

vorhergesagte Klasse
wahre Klasse Positiv Negativ
Positiv wp: wahres Positiv | fn: falsches Negativ
Negativ fp: falsches Positiv | wn: wahres Negativ

Tabelle 2.1: Kategorien fiir die Zuordnung von Dokumenten durch einen Klassifikator bei der
Bewertung (vgl. Alpaydin, 2008)

2.7.1 Precision

Der Precision-Wert beschreibt, wie korrekt ein Verfahren arbeitet. Er beschreibt das Verhiltnis
zwischen der Anzahl der korrekt zugeordneten Dokumente zu der Gesamtanzahl der vom

Verfahren in eine Klasse eingeordneten Dokumente.

wp

7wp + fp (2.3)

precision =
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Ein Precision-Wert von 100% zeigt an, dass alle Zuordnungen von Dokumenten zu der positiven
Klasse korrekt sind. Zuordnungen zu anderen Klassen werden nicht betrachtet. Wird einer
Klasse nur ein Dokument zugeordnet und ist diese Zuordnung korrekt, ist ein Wert von 100%

schon erreicht.

2.7.2 Recall

Der Recall-Wert beschreibt das Verhéltnis von korrekt klassifizierten positiven Dokumenten
zu der Gesamtanzahl der Dokumente in dieser Klasse. Der Wert zeigt also an, wie vollstandig

ein Verfahren arbeitet und die Klasse Positiv erkennt.

wp

=—"_—
reca ’U)p—|—f7’L

(2.4)

Ein Recall-Wert von 100% wird erreicht, wenn alle Dokumente der Klasse Positiv korrekt

klassifiziert wurden.

2.7.3 F-Score

Precision und Recall sind einzeln nicht sehr aussagekraftig. Es ist einfach, die Ergebnisse von
einem Wert auf Kosten des anderen zu verbessern. Dazu kann zum Beispiel das Verfahren

durch einen Schwellenwert fiir die Zuweisung zu einer Klasse ergdnzt werden.

Der F-Score ist das harmonische Mittel von Precision und Recall. Durch die Kombination
erhoht sich die Aussagekraft der Bewertung, weil dadurch sowohl Verfahren mit schlechtem

Recall-Wert als auch mit schlechtem Precision-Wert schlecht bewertet werden.

recision * recall
F=2x% p

2.5
precision + recall 23)
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3.1 Subjektivitatsanalyse

Fiir die Klassifikation der Meinung eines Textes kann es hilfreich sein zu wissen, wo genau,
zum Beispiel in welchen Satzen, die Meinung geduflert wird oder ob iiberhaupt eine Meinung
in dem Text ausgedriickt wird. Verfahren zur Subjektivitatsanalyse versuchen, dies herauszu-
finden.

Die hier vorgestellten Verfahren kénnen allgemein zur Erkennung von Subjektivitdt und
auch Objektivitat eingesetzt werden. Im Information Retrieval werden diese Verfahren ebenfalls
haufig eingesetzt, um zum Beispiel beim Suchen von Meinungen, diese zu identifizieren oder
um Fakten fiir eine automatische Textzusammenfassung zu finden. Diese Arbeit wird sich nur
mit der Verwendung der Subjektivititsanalyse in der Vorverarbeitung fiir die Klassifikation

beschaftigen.

Bei der Vorverarbeitung fiir eine Klassifikation von Meinungen wird oft eine Subjektivi-
tatsanalyse auf Satzebene durchgefiihrt. Die Klassifikation soll entscheiden, ob ein Dokument
eine positive oder eine negative Meinung ausdriickt. Es wird vorausgesetzt, dass eine Meinung
in dem Dokument existiert. Um die Untersuchung zu verbessern, wird in der Vorverarbeitung
versucht herauszufinden, welche Teile des Dokuments Meinungen enthalten und welche nicht.

Dies wird auf der nichst kleineren zusammenhéngenden Einheit, den Satzen, gemacht.

Satze konnen entweder subjektiv oder objektiv sein. Subjektive Satze enthalten personliche
Meinungen, Gefiihle oder Uberzeugungen und objektive Sitze bestehen aus Fakten. Explizite
Meinungen sind Meinungen iiber ein Objekt in einem subjektiven Satz. Auch objektive Satze

konnen Meinungen enthalten, diese werden als implizite Meinungen bezeichnet.

Abbildung 3.1 zeigt zwei Beispielsitze. Satz 1 ist ein subjektiver Satz. Der Autor driickt

hiermit seine Meinung zu der Sprachqualitat des Telefons aus. Die Meinung ist explizit und
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bezieht sich auf die Sprachqualitat. Im Gegensatz dazu ist Satz 2 objektiv. Der Satz beschreibt
eine Tatsache und keine Meinung. Dennoch lésst sich eine implizite Meinung erkennen. Es ist
zu vermuten, dass der Autor die kurze Funktionsdauer seines Ohrhorers als negativ empfindet.
Objektive Satze mit impliziter Meinung enthalten oft den Grund oder die Ursache fiir diese
Meinung. (vgl. Liu, 2010)

1. ,Die Sprachqualitat dieses Telefons ist erstaunlich®

2. ,Der Ohrhorer ging innerhalb von zwei Tagen kaputt*

Abbildung 3.1: Beispielsatze fiir die Erklarung von Subjektivitat (vgl. Liu, 2010)

Meinungen kénnen in unterschiedlicher Form in einem Satz enthalten sein. Beispiele hierfiir

sind Wiinsche, Uberzeugungen, Verdachte und Erwartungen.

Filmreviews enthalten oft neben einer Bewertung des Films viele andere Informationen,
die fur die Klassifikation nicht hilfreich oder sogar hinderlich sein konnen. Die Filmreviews
aus den hier verwendeten Trainingsdaten enthalten oft eine Zusammenfassung der Handlung
und eine Auflistung einiger oder aller bekannten Schauspieler, die in dem Film mitwirken.
Diese Fakten enthalten meist keine Meinungen tiber den Film. Indirekte Meinungen in Fakten
sind schwierig, richtig zu erkennen. Deswegen kann es die Ergebnisse beim Klassifizieren

verbessern, wenn die Fakten erkannt und herausgefiltert werden.
Im Folgenden werden verschiedene Ansitze zur Klassifikation von Subjektivitit erlautert.

3.1.1 Lexika und Datenbanken fiir die Subjektivitatsanalyse

Lexika fiir die Subjektivitidtsanalyse enthalten eine Liste von Wortern mit zusétzlichen Infor-
mationen, zum Beispiel dazu, wie stark sie auf Subjektivitit beziehungsweise Objektivitat
hindeuten. Lexika kénnen per Hand oder automatisch, zum Beispiel mit Klassifikatoren, er-
stellt werden. Bei der Textklassifikation kann dann auf die Informationen in einem Lexikon

zuriickgegriffen werden.

OpinionFinder-Lexikon

Eines der meist benutzten Lexika ist das Lexikon, das mit der OpinionFinder-Software ausgelie-
fert wird. OpinionFinder ist ein Programm, welches subjektive Sitze auffindet und bestimmte

Merkmale in dem Satz markiert. Dazu zahlen zum Beispiel der Autor der Meinung und Worter,
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die die Meinung positiv oder negativ beeinflussen. Diese Informationen kénnen von anderen
Programmen benutzt werden, die Informationen iiber Subjektivitdt in Texten benétigen. Dies
konnen zum Beispiel Programme zum automatischen Beantworten von Fragen iiber Meinun-
gen in einem Text sein. Auflerdem kénnen Information Extraction-Systeme das Programm
nutzen, um Fakten herauszufiltern. Das Programm verwendet einen Naive-Bayes-Klassifikator,

der Features aus dem Lexikon benutzt. (vgl. Wilson u. a., 2005)

Die Trainingsdaten fiir den Klassifikator wurden nicht ausschliefllich per Hand erstellt, son-
dern auch automatisch durch einen regelbasierten Klassifikator. Regelbasierte Klassifikatoren
haben meist einen hohen Precision- und einen niedrigen Recall-Wert. Dies liegt daran, dass
durch die implementierten Regeln vergleichsweise sicher auf Subjektivitiat oder Objektivitat
geschlossen werden kann, aber Sitze, auf die diese Regeln zutreffen, in den Daten selten
auftreten. Deshalb eignen sich regelbasierte Verfahren gut, um Trainingsdaten fiir andere
Klassifikatoren zu erstellen. Ein Beispiel fiir einen regelbasierten Klassifikator ist ein Verfahren,
welches jedem Satz, in dem zwei oder mehr stark subjektive Worter enthalten sind, die Klasse
Subjektiv zuordnet. Wie stark subjektiv ein Wort ist, kann in einem Lexikon abgelesen werden.
Als objektiv konnte ein Satz klassifiziert werden, wenn er kein stark subjektives Wort enthalt
und zusammen mit den beiden angrenzenden Satzen nicht mehr als zwei schwach subjektive
Worter beinhaltet. Alle anderen Sétze werden nicht eingeordnet. An dem Beispiel lasst sich
erkennen, dass die Regeln nur eine Klasse bestimmen, wenn die Zuordnung sehr sicher ist.
Es werden viele Sitze nicht klassifiziert, deswegen ist der Recall-Wert sehr niedrig, dafiir ist
die Klassifikation eines Satzes mit hoher Wahrscheinlichkeit korrekt, was den Precision-Wert
erhoht. (vgl. Wilson u. a., 2005; Banea u. a., 2011)

WordNet

WordNet ist eine von dem Cognitive Science Laboratory der Princeton University zusammenge-
stellte Datenbank, die semantische und lexikalische Beziehungen zwischen Woértern enthilt.
Zu jedem Wort enthilt die Datenbank unter anderem Informationen tiber die Wortart, die
verschiedenen méoglichen Bedeutungen mit Beispielsdtzen und Worterklarungen. Synsets
bilden eine Sammlung von Worter gleicher Begrifflichkeit. Sie konnen sowohl semantische
Relationen, wie zum Beispiel Synonyme, als auch lexikalische Relationen wie Ober- und Unter-
begriffe enthalten. Durch die Kombination von lexikalischen und semantischen Informationen
zu jedem Wort, kann WordNet sowohl als einfaches Lexikon als auch als eine Art Thesaurus

verwendet werden. (vgl. Fellbaum, 1998)
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Abbildung 3.2 zeigt einen Beispieleintrag aus der WordNet-Datenbank fiir das englische Wort
,boot”. Es ist gut zu erkennen, dass dieses Wort sowohl als Nomen als auch als Verb benutzt
werden kann. In beiden Féllen kann das Wort unterschiedliche Bedeutungen haben. Als Nomen
kann es zum Beispiel fiir einen ,Tritt” oder einen ,Schuh® stehen und als Verb kann es ,treten®
oder ,hochfahren eines Betriebsystems® bedeuten. Die blauen Links nach dem Wort fithren zu
verschiedenen Synonymen. Dahinter steht in Klammern eine Erklarung der Wortbedeutung,

gefolgt von Beispielen fiir die Verwendung,.

WordNet und die dazugehorige Software sind frei verfiigbar und werden in der Forschung oft

verwendet.

Noun

* 5 (n) boot (footwear that covers the whole foot and lower leg)

S: (n) luggage compartment, automobile trunk, trunk, boot (compartment in an
automobile that carries luggage or shopping or tools) "he put his golf bag in the
trunk"

S: (n) bang, boot, charge, rush, flush, thrill, kick (the swift release of a store of
affective force) "they got a great bang out of it”; "what a boot!". "he got a quick rush
from injecting heroin”: "he does if for kicks"

S: (n) boot (protective casing for something that resembles a leg)

S: (n) boot, the boot, iron boot, iron heel (an instrument of forture that is used to
heat or crush the foot and leg)

S: (n) boot (a form of foot torture in which the feet are encased in iron and slowly
crushed)

S: (n) kick, boot, kicking (the act of delivering a blow with the foot) "he gave the ball
a powerful kick"; "the team's kicking was excellent”

Verb

* 3 (v) boot (kick; give a boot to)
* 3. (v) boot, reboot, bring up (cause to load (an operating system) and start the initial
processes) "boot your computer”

Abbildung 3.2: WordNet-Beispieleintrag fir das englische Wort ,,boot” (Princeton University,
2010)

SentiWordNet

Ein weiteres haufig benutztes Lexikon ist SentiWordNet. Es stellt eine Erweiterung der In-
formationen von WordNet dar. SentiWordNet enthilt Informationen zu den verschiedenen
Wortbedeutungen der Worter, die zur Unterscheidung von positivem und negativem als auch
von subjektivem und objektivem Text eingesetzt werden konnen. Jede Wortbedeutung aus
WordNet wird mit zusatzlichen Informationen, den Werten P, N und O angereichert. P und
N beschreiben, wie stark ein Wort auf die Klassen Positiv und Negativ hindeutet. O beschreibt

dies fiir Objektivitat. Alle Werte liegen im Bereich von 0, 0 bis 1, 0 und ergeben in der Summe
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1. Subjektivitat wird also durch die Summe der Werte P und N ausgedriickt. (vgl. Esuli und
Sebastiani, 2006)

SentiWordNet wurde durch mehrere ternare Klassifikatoren fiir WordNet-Synsets erstellt. Die
Ausgabeklassen entsprechen P, N und O. Ein Wert von 1 wird erreicht, wenn alle Klassi-
fikatoren dasselbe Ergebnis erzielen. Ist dies nicht der Fall, zeigt der Wert, wie viel Prozent
der Klassifikatoren dieses Ergebnis geliefert haben. Trainiert wurden die Klassifikatoren mit
Trainingsdaten, die nur zu einem kleinen Teil per Hand in die Klassen Positiv und Negativ
eingeordnet wurden. Die beiden Klassen wurden dann in einem iterativen Prozess durch
WordNet-Relationen erweitert. Die Menge der in die Klasse Objektiv eingeordneten Wor-
ter ergab sich aus allen Wortern, die nicht als positiv oder negativ klassifiziert wurden. Da
der Vorgang selbst an der Erstellung der Trainingsdaten beteiligt ist, wird dieses Verfahren

semi-iiberwachtes Lernen genannt. (vgl. Esuli und Sebastiani, 2006)

|estnmab|e Search word | @ show posihion

Adjective

3 senses found.

OOOC S a
'\-_'""“f estirnable(1
0/-’ daserving af raspect ar high regard

P=075,H=0,0=025

‘nv.m honor, a‘ple(ﬁ) good(4) respectable(2) estimable(2)
\ y deserving of esteem and regpect; “all
0 / respectable companies give guarantees";

"ruined the family's good name "
P=0625,H=025,0=
0.125

gnv.v.y computable(1) estmable(3)
5 4 may be computed or estimated; "a calculable

\0/ rick"; "computable odds"; "estimable asseis"”
P=0,H=0,0=1
fnam &

(c) Andrea Esuli 2005 - andrea. esulii@isti cor it

Abbildung 3.3: SentiWordNet-Beispieleintrag (Esuli und Sebastiani, 2006)
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Abbildung 3.3 zeigt einen Beispieleintrag aus der SentiWordNet-Datenbank. Die einzelnen
Zeilen zeigen verschiedene mogliche Bedeutungen von ,estimable® zusammen mit einer
Erklarung, Wortern gleicher oder sehr dhnlicher Bedeutung und teilweise Beispielen. Diese
Informationen stammen aus WordNet. Die angereicherten Informationen werden hier in Form
eines Dreiecks dargestellt. Jede Ecke steht fiir einen der Werte P, N und O. An der Position
des blauen Punktes und den Angaben unter dem Dreieck konnen die genauen Werte abgelesen
werden. In diesem Fall kann das Wort nur als Adjektiv in einem Satz stehen. Fiir den Fall, dass
ein Wort Wortbedeutungen hat, die in unterschiedlichen Wortarten im Satz stehen kénnen,

werden diese Bedeutungen getrennt aufgefiihrt.

3.1.2 Adjektive und Subjektivitat

Mit Adjektiven wird in der Sprache ausgedriickt, wie etwas ist. Es ist naheliegend, einen
Zusammenhang von Subjektivitit, der Anzahl und der Wahl der Adjektive zu vermuten.
Untersuchungen zeigen, dass ein statistischer Zusammenhang zwischen dem Auftreten von

Adjektiven und der Subjektivitit eines Satzes besteht.

In einer Untersuchung von Bruce und Wiebe (1999) wurden zunédchst von mehreren vonein-
ander unabhingigen Personen manuell Sitze als subjektiv oder objektiv klassifiziert. Danach
wurden Ubereinkiinfte bei der Klassifikation statistisch untersucht und den Satzen, basierend
auf dem Ergebnis, eine endgiiltige Klasse zugeordnet. An diesen so erstellten Trainingsdaten
ist zu erkennen, dass Adjektive deutlich 6fter in subjektiven Sitzen vorkommen. Das heif3t,
dass es fiir eine Untersuchung auf Subjektivitat sinnvoll ist, das Auftreten von Adjektiven zu
betrachten. Auflerdem wurde gezeigt, dass verschiedene Arten von Adjektiven, zum Beispiel
dynamische Adjektive, unterschiedlich gut auf Subjektivitit hindeuten. Die verschiedenen

Eigenschaften von Adjektiven werden im Folgenden genauer beschrieben.

Hatzivassiloglou und Wiebe (2000) untersuchten weitere Eigenschaften von Adjektiven, um
die Zusammenhéange zwischen Adjektiven und Subjektivitit besser nutzen zu koénnen. Zwei

Eigenschaften sind die semantische Orientierung und die Steigerbarkeit der Adjektive.

Getestet wurde ein sehr einfacher Klassifikator, der Satze als subjektiv deklariert, sobald
sich ein oder mehrere Worter aus dem Satz in der Menge S befinden. Die Menge S kann
aus verschiedenen Teilmengen der Adjektive bestehen und zum Beispiel die steigerbaren und
positiven Adjektive enthalten. Die Ergebnisse der Untersuchung fiir verschiedene Mengen

S zeigen, dass die Klassifikation mit diesen zusétzlichen Informationen im Vergleich zu der
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Klassifikation nur auf Basis von Adjektiven bessere Ergebnisse liefert. Auflerdem ist zu erken-
nen, dass eine Klassifikation mit den automatisch erstellten Adjektiven und den bestimmten
Eigenschaften meistens gleiche oder sogar bessere Ergebnisse liefert als eine Klassifikation mit

per Hand zugeordneten Daten. (vgl. Hatzivassiloglou und Wiebe, 2000)

Dynamische Adjektive

Statische Adjektive beschreiben sich nicht &ndernde Zustande. Dynamische Adjektive kénnen
potenziell von ihrem Bezugsobjekt beeinflusst werden und die beschriebenen Zustande kénnen
sich tiber die Zeit verandern. Ob ein Adjektiv sich dynamisch oder statisch benutzen lasst,
kann syntaktisch getestet werden. Kann ein Adjektiv mit dem Imperativ und Progressing Aspect
benutzt werden, ist es dynamisch verwendbar. Der Progressing Aspect driickt im Englischen aus,
dass eine Handlung nicht abgeschlossen ist und hat keine direkte Entsprechung im Deutschen.
Ein Beispiel fir ein statisches Adjektiv ist ,tall. Es kann nicht in Satzen wie ,He’s being tall®
oder ,Be tall“ stehen und ist damit statisch. Die Satze ,He’s being careful” und ,Be careful®

zeigen, dass ,careful” ein dynamisches Adjektiv ist. (vgl. Quirk u. a., 1985)

Viele Adjektive mit statischer Bedeutung sind trotzdem dynamisch nutzbar. Ein weiterer
Test kann helfen, diese Adjektive mit statischer Bedeutung zu identifizieren, obwohl sie dy-
namisch verwendet werden konnen. Dazu wird geschaut, ob die Adjektive bei dynamischer
Verwendung eine dynamische Bedeutung haben und diese im Satz vor einem Nomen beibehal-
ten. Der Vergleich von dem Satz ,He’s being important® mit ,the important man® weist darauf
hin, dass ,important” sich dynamisch verwenden lasst, aber eine eher statische Bedeutung hat.
(vgl. Bruce und Wiebe, 1999)

Alle dynamischen und die meisten statischen Adjektive sind steigerbar. (vgl. Quirk u. a., 1985)

Die Ergebnisse von Bruce und Wiebe (1999) zeigen, dass dynamische Adjektive bessere

Indikatoren fiir Subjektivitét sind als die Menge aller Adjektive.

Semantische Orientierung

Die semantische Orientierung oder Polaritat eines Wortes beschreibt, ob seine Bedeutung po-
sitiv oder negativ ist. Worter, die einen gewiinschten Zustand beschreiben, haben eine positive
Orientierung und Worter, die einen ungewiinschten Zustand beschreiben, eine negative. Bei
Adjektiven kann die semantische Orientierung als die Fahigkeit betrachtet werden, einem
Bezugsobjekt eine positive oder negative Eigenschaft zuzuweisen, die ohne das Adjektiv nicht

vorhanden wire. (vgl. Hatzivassiloglou und Wiebe, 2000)
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Verschiedene Adjektive konnen unterschiedlich stark positiv oder negativ oder auch neutral
sein. Adjektive wie ,iibel und ,schmutzig” sind zum Beispiel stark negativ. Das Wort ,wunder-
schon® ist starker positiv als ,,schon®. Die Polaritat eines Adjektivs ist abhéngig vom Kontext
und der Doméne des Textes. Negationen und Ironie zum Beispiel konnen die Polaritit von
Wortern umkehren. Worter konnen in einer bestimmten Doméne auf eine positive Meinung
hindeuten und in einer anderen negativ gesehen werden. Zum Beispiel kann das Adjektiv

,grof}“ bei Handys auf eine negative und bei Hiusern auf eine positive Meinung hindeuten.

Die semantische Orientierung von Adjektiven kann mit einem Verfahren von Hatzivassiloglou
und McKeown (1997) automatisch bestimmt werden. Dazu wurden durch Konjunktionen
verbundene Adjektive in einem grof3en Textkorpus, bestehend aus Artikeln des World Street
Journals mit einer Gesamtliange von etwa 21 Millionen Wortern, mit einem Parser gesucht.
Adjektive, die durch eine Konjunktion verbunden sind, haben meistens, abhéngig von der Wahl
der Konjunktion, dieselbe oder entgegengerichtete Polaritét. Ein Beispiel hierfiir wire ,brutal
und korrupt®. Basierend auf diesen Informationen wurde ein Klassifikator erstellt, der mit
einer Genauigkeit von 82% bestimmt, ob zwei Adjektive die gleiche semantische Orientierung
haben. Die beiden so erstellten Klassen wurden per Hand zugeordnet. Dazu wurden den
am hiufigsten zusammen aufgetretenen Adjektiven manuell eine semantische Orientierung

zugeordnet.

Steigerbarkeit

Adjektive konnen gesteigert werden. Diese Eigenschaft wird als Gradability bezeichnet. Stei-
gerungen von Adjektiven erméglichen es zu vergleichen. Steigerbare Adjektive konnen Be-
deutungen unterschiedlich stark, abhangig vom Bezugsobjekt, stirken oder abschwichen.
Zum Beispiel ist ein kleiner Planet immer noch deutlich grofler als ein grofles Haus. Die
Grofe der Verstarkung ist also relativ zum Objekt. Diese Abhédngigkeit weist darauf hin, dass
Steigerbarkeit ein guter Indikator fiir Subjektivitat sein konnte. Ein Beispiel fiir ein nicht

steigerbares Adjektiv ist ,zivil®. (vgl. Hatzivassiloglou und Wiebe, 2000)

Um automatisch bestimmen zu konnen, ob ein Adjektiv steigerbar ist, wird gezahlt, wie
oft ein Adjektiv in der Grundform, dem Positiv, und wie oft es gesteigert, also im Komparativ
oder Superlativ, im Text vorkommt. Auflerdem wird fiir jedes Adjektiv bestimmt, wie oft
es zusammen mit steigernden Wortern, wie zum Beispiel ,sehr®, auftritt. Fur jedes Adjek-

tiv ergeben sich so vier Zahlen, die fiir die Klassifikation in steigerbar und nicht steigerbar

24



3 Konzepte zur Vorverarbeitung

verwendet werden konnen. Der erstellte Klassifikator erreichte bei einem Test mit einem
Textkorpus, bestehend aus Artikeln des World Street Journals, eine Genauigkeit von iiber 85%.
(vgl. Hatzivassiloglou und Wiebe, 2000)

3.1.3 Klassifikation durch iiberwachtes Lernen

Ein weiterer Ansatz fiir die Klassifikation von Subjektivitat und Objektivitat ist die Verwen-
dung von tiberwachtem Lernen. Die Klassifikation durch die Lernverfahren wird auf genau
dieselbe Art durchgefiihrt wie bei Dokumenten. Mit dem Unterschied, dass mit bereits als sub-
jektiv oder objektiv markierten Sétzen trainiert wird und Sétze statt Dokumente klassifiziert

werden.

Eine Untersuchung zu diesem Thema wurde von Wiebe u. a. (1999) durchgefithrt. Hier werden
weiterverarbeitete Ergebnisse der manuellen Klassifikation dazu benutzt, einen automatischen
Klassifikator zu erstellen. Verwendet wurde ein Naive-Bayes-Klassifikator, der unter anderem
mit bindren Features arbeitet, die anzeigen, ob bestimmte Wortarten, wie Pronomen, Adjektive
und Adverbien, in dem Satz vorhanden sind. Weiterhin wurde ein Feature erstellt, welches
anzeigt, ob ein Satz einen neuen Textabschnitt beginnt. Auflerdem wurde ein Wert benutzt, der
beschreibt, wie oft ein Wort in dem Satz in einer der Klassen beim Training vorgekommen ist.
Der Klassifikator erzielte auf dem eingesetzten Textkorpus eine durchschnittliche Genauigkeit

von uber 70%.

Yu und Hatzivassiloglou (2003) benutzten auch einen Naive-Bayes-Klassifikator. Trainiert
wurde der Klassifikator mit Features aus Unigrammen, Bigrammen, Trigrammen und Informa-
tionen eines Part-of-Speech-Taggers. Zusatzlich wurde die Anzahl der positiven und negativen
Worter und Sequenzen von aufeinanderfolgenden Wortern gleicher Polaritét jedes Satzes als
Feature verwendet. Die Polaritat von Wortgruppen wird ausgehend von dem Ergebnis von
Hatzivassiloglou und Wiebe (2000), dass positive oder negative semantische Orientierungen
ein Indikator fiir Subjektivitat sind, verwendet. Weiterhin wurden Features hinzugefiigt, die
die Polaritit von bestimmten Wortarten und wichtigen Satzteilen reprasentieren. Zum Beispiel
die semantische Orientierung des Hauptverbs oder des Subjekts. Zusitzlich wurde ein Feature
aus der durchschnittlichen semantischen Orientierung der Worter im Satz gebildet. Zur Unter-
suchung wurden verschiedene Kombinationen dieser Featuremengen getestet und verglichen.
Test- und Trainingsdaten wurden aus einem Textkorpus mit 1,7 Millionen Artikeln verschiede-
ner Nachrichtenagenturen, unter anderem dem World Street Journal, entnommen. Die Aus-

wertung der Ergebnisse des Naive-Bayes-Klassifikators ergaben Precision- und Recall-Werte
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von 80% bis 90% fiir die Klasse Subjektiv. Fiir die Klasse Objektiv ergaben sich Precision- und
Recall-Werte im Bereich von 50%. Die n-Gramme hatten kaum positive Auswirkungen auf die
Ergebnisse fiir die Klasse Subjektiv. Bei der Klasse Objektiv gab es einen deutlich erkennbaren
Effekt im Vergleich zu den Ergebnissen der Untersuchung von Wiebe u. a. (1999). Allgemein
ist zu erkennen, dass zusatzliche Informationen - in Form von zusatzlichen Features - die
Ergebnisse der Klassifikation eher verbessern als verschlechtern. (vgl. Yu und Hatzivassiloglou,
2003)

3.1.4 Wortbedeutung und Subjektivitat

Ein weiterer Ansatz ist der Versuch von der Wortbedeutung auf Subjektivitat oder Objektivitét
zu schlieBen. Worter konnen abhiangig vom Kontext im Satz unterschiedliche Bedeutungen
haben. Ein Beispiel ist das Wort ,boot”. Es kann sowohl als Verb als auch als Nomen gebraucht
werden und verschiedene Bedeutungen haben. Als Nomen kann es zum Beispiel ,,Schuh® oder
,1Lritt“ bedeuten. Abbildung 3.2 zeigt einen WordNet-Beispieleintrag fiir dieses Wort, welcher

alle Bedeutungen auflistet.

Die Idee ist es, Informationen iiber die Wortbedeutung jedes Wortes in einem Satz zu benutzen,
um die Klassifikation durch diese zusétzlichen Informationen zu verbessern. Verfahren, die
nicht zwischen verschiedenen Wortbedeutungen unterscheiden, sondern nur mit Wortern
arbeiten, klassifizieren einen Satz mit subjektiven Wortern, die in einer objektiven Bedeutung
stehen, falsch. Dies stellt eine signifikante Fehlerquelle dar. Mit der Unterscheidung von Wort-
bedeutungen wird versucht, dieses Problem zu beheben. (vgl. Akkaya u. a., 2009)

Die moglichen Bedeutungen von Wortern miissen manuell festgelegt werden oder konnen
einer bereits vorhandenen Datenbank entnommen werden. Eine Moglichkeit ist es WordNet

(Kapitel 3.1.1) zu benutzen.

Jede mogliche Bedeutung eines Wortes wird unabhéngig voneinander einer der zwei Klassen
Subjektiv oder Objektiv zugeordnet. Die Bedeutung eines Wortes soll genau dann in die Klasse
Subjektiv eingeordnet werden, wenn die Verwendung des Wortes in dieser Bedeutung, darauf

hinweist, dass der Satz, in dem es steht, subjektiv ist. (vgl. Wiebe und Mihalcea, 2006)
Wiebe und Mihalcea (2006) beschreiben einen moglichen Weg zur automatischen Klassi-

fikation von Wortbedeutungen. Dazu wird ein Wert namens Distributionally Similarity benutzt,

der anzeigt, wie oft zwei Worter im selben Kontext benutzt werden. Ausgehend von einem
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vorher annotierten Textkorpus, kann dann fiir oft im selben Kontext auftretende Wortbedeu-

tungen die Klasse iibernommen werden.

Um festzustellen, welche Bedeutung ein Wort in einem vorliegenden Satz hat, kann ein
Verfahren zur Word Sense Disambiguation (WSD) eingesetzt werden. Fiir die Subjektivitdtsana-
lyse ist es unwichtig, welche exakte Bedeutung ein Wort wirklich hat. Es reicht herauszufinden,
ob diese Bedeutung subjektiv oder objektiv ist. Deswegen kann hier ein abgewandeltes Ver-
fahren namens Subjectivity Word Sense Disambiguation (SWSD) eingesetzt werden. Durch die
eingeschrankten Anforderungen kann das angepasste Verfahren bessere Ergebnisse erzielen.
(vgl. Akkaya u. a., 2009)

Akkaya u.a. (2009) setzen als SWSD-Verfahren einen Naive-Bayes-Klassifikator ein. Dabei
wird ein eigener Klassifikator fiir jedes Wort verwendet. Fiir die Featureauswahl wurde auf
Erfahrungen mit der Entwicklung von WSD-Verfahren zuriickgegriffen. Es werden unter
anderem aus der Wortart des zu klassifizierenden Wortes, den umliegenden Wortern, ihrer
Part-of-Speech-Informationen und wichtigen Wortern des Satzes, wie zum Beispiel dem Sub-
jekt, Features gebildet. Der Klassifikator ordnet einem Wort nur die Bedeutung zu, in der es
verwendet wird. Die Information, ob es sich um eine subjektive oder objektive Wortbedeutung
handelt, wird aus einem vorher erstellten Lexikon abgelesen. SentiWordNet (Kapitel 3.1.1) ist

ein Beispiel fiir ein solches Lexikon.

Obwohl die Verwendung einer als subjektiv eingeordneten Bedeutung eines Wortes in einem
Satz auf Subjektivitat hinweist, ist dies bei einer als objektiv eingeordneten Bedeutung und
objektiven Satzen nicht der Fall. (vgl. Wiebe und Mihalcea, 2006)

Ein Satz mit subjektiven Wortbedeutungen kann also direkt als subjektiv klassifiziert werden.
Fiir objektive Wortbedeutungen kann so keine Klasse zugeordnet werden. Deswegen wird
dieses Verfahren nicht alleine verwendet, sondern in Zusammenarbeit mit anderen Verfahren,
wie zum Beispiel dem iiberwachten Lernen. Ordnet das andere Verfahren einem Satz die Klasse
Objektiv zu und finden sich in dem Satz Worter in subjektiver Bedeutung, wird die Klasse auf
Subjektiv gedndert, um den oben beschriebenen Fehlerfall bei subjektiven Wortern in objek-
tiven Verwendungen zu verhindern. Wird von dem anderen Verfahren die Klasse Subjektiv
gewihlt, obwohl alle Worter des Satzes objektive Bedeutungen haben, wird betrachtet, wie
sicher die Entscheidung des iiberwachten Lernverfahrens ist. Dazu wird ein Schwellenwert

definiert, der anzeigt, wie sicher die Zuordnung sein muss, damit sie an dieser Stelle beibe-
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halten wird. Der eingesetzte Wert und der Schwellenwert sind abhidngig vom eingesetzten
Lernverfahren. Dies wird gemacht, weil es zwar nicht sicher, aber sehr wahrscheinlich ist,
dass ein Satz mit vielen objektiven Wortbedeutungen auch objektiv ist. Einzelne objektive
Bedeutungen in zuerst als subjektiv eingeordneten Klassen verédndern die Zuweisung nicht.
Hier wird davon ausgegangen, dass die Subjektivitdt von anderen Merkmalen ausgeht. (vgl.
Akkaya u. a., 2009)

Akkaya u.a. (2009) zeigen, dass diese zusatzlichen Informationen tiber die Wortbedeutungen

Ergebnisse von den Klassifikationsverfahren deutlich verbessern kénnen.

3.1.5 Zusammenfassung

Bei der Subjektivitatsanalyse geht es darum, Satze mit Meinungen von denen zu trennen,
die nur Fakten enthalten. Fakten konnen so bei der Klassifikation nach der Ausrichtung von

Meinungen ignoriert werden.

Es gibt viele verschiedene Ansitze fiir die Subjektivitatsanalyse. Ein erster Ansatz ist die
Klassifikation durch tiberwachtes Lernen. Die Verfahren, die dafiir eingesetzt werden kénnen,
wie zum Beispiel der Naive-Bayes-Klassifikator, sind bereits fiir die Dokumentenklassifikation
vorhanden. Fiir eine solche Klassifikation miissen aus den Sitzen Features extrahiert werden.
Ausgehend von Features aus n-Grammen wurden weitere Features fiir die Klassifikation ge-
funden. Zum Beispiel konnten die Ergebnisse mit Features verbessert werden, die anzeigen, ob

eine bestimmte Wortart in einem Satz enthalten ist.

Es wird versucht, bessere Indikatoren fiir Subjektivitat und Objektivitit zu finden, um diese
beiden Klassen besser unterscheiden zu kénnen. Ein vielversprechender Ansatz ist die Unter-
suchung von Adjektiven. Forschungsarbeiten zu diesem Thema haben gezeigt, dass Adjektive
mit bestimmten Eigenschaften ein sehr guter Indikator fiir Subjektivitit sind. Zum Beispiel
deuten Adjektive mit positiver oder negativer semantischer Orientierung mehr auf Subjektivi-
tat hin als neutrale. Eine weitere Eigenschaft von Adjektiven ist die Steigerbarkeit. Steigerbare
Adjektive werden haufiger fiir den Ausdruck von Meinungen verwendet als nicht steigerbare.
Aus diesen Ergebnissen wurden eigene Klassifikatoren erstellt, die nach der Anzahl bestimmter
Adjektive in einem Satz klassifizieren. Aulerdem werden Adjektive und ihre Eigenschaften
benutzt, um neue Features fiir das tiberwachte Lernen zu bilden. Zum Beispiel indem Features
aus Informationen tiber die semantische Orientierung von Wortern oder Wortgruppen gebildet

werden.
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Ein weiterer, neuerer Ansatz ist die Verbesserung der Klassifikation durch iiberwachtes Lernen
mit Hilfe der Betrachtung von Wortbedeutungen. Anstatt jedes Wort daraufhin zu unter-
suchen, ob es auf Subjektivitit oder Objektivitat hindeutet, werden hier Wortbedeutungen
benutzt. Dies macht die Unterscheidung genauer und kann helfen, bestimmte Fehlerarten bei
der Klassifikation zu beheben. Hierzu wird allerdings ein Verfahren benétigt, welches in der
Lage ist fiir ein Wort in einem Satz zu bestimmen, welche Bedeutung es hat. Informationen
iiber Wortbedeutungen kénnen einer Datenbank namens WordNet entnommen werden, die
fiir viele Worter die Bedeutungen mit einer Erklarung und Verweisen auf Synonyme enthélt.
SentiWordNet enthélt zusatzlich zu diesen Informationen noch Werte, aus denen abgelesen
werden kann, wie stark die Verwendung einer Wortbedeutung auf Subjektivitat oder Objekti-

vitat hindeutet.

Eine Gemeinsamkeit aller vorgestellten Ansétze ist der Versuch, die Eigenschaften von subjek-
tiven und objektiven Texten besser abzubilden und zu verstehen. Dazu wird untersucht, was
die beiden Klassen ausmacht und was sie unterscheidet. Die Ergebnisse zeigen, dass sich ein

Verfahren so meistens durch zusétzliche und genauere Informationen verbessern lasst.

3.2 Negationsverarbeitung

Verneinungen oder Negationen kommen héufig in Sétzen vor. Sie konnen starke Auswirkun-
gen auf die Bedeutung des Satzes haben. Deswegen ist die Betrachtung von Negationen bei
der Sentiment Analysis wichtig. Eine Negation kann die semantische Orientierung eines oder

mehrerer Worter dndern. Dabei d4ndert sich die Polaritit von positv auf negativ oder umgekehrt.

Abbildung 3.4 zeigt ein paar Beispielsatze. Der erste Satz ist positiv. Dies ist fiir ein Ver-
fahren zum Beispiel durch das Adjektiv ,gut® mit einer positiven Polaritit zu erkennen. Im
Satz ist die Polaritat mit einem + gekennzeichnet. Eine Negation ist in der Lage, die Polaritat
dieses Adjektivs umzukehren. Damit kehrt sich auch die Aussage des Satzes um und der Satz
wird negativ. Bei komplizierteren Satzkonstruktionen ist die Negation leider nicht so leicht
zu behandeln. Nicht jedes Negationswort, wie zum Beispiel ,nicht® (im Englischen ,not®),
deutet darauf hin, dass die Meinung, die der Satz ausdriickt, umgekehrt wird. In Satz 3 zum
Beispiel bleibt die Meinung des Satzes unabhiangig vom ,nicht” negativ. Dies liegt daran, dass
Negationsworte auch in Satzkonstruktionen, wie ,nicht nur [...] sondern auch®, verwendet

werden konnen, die keine Negationen sind. Negationen haben einen bestimmten Einfluss-
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bereich, der fiir einen Menschen gleich verstandlich, aber fiir eine Maschine schwerer zu
erkennen ist. An Satz 4 lédsst sich erkennen, dass ein Negationswort sich nicht auf den ganzen
Satz beziehen muss. Nur der erste Teil des Satzes wird von dem ,nicht negiert, der zweite Teil
behalt seine positive Bedeutung. Das bedeutet, dass es fiir die Negationsverarbeitung wichtig
ist, den Bereich, dessen Meinung von der Negation beeinflusst wird, zu erkennen und von

anderen Bereichen im Satz abzugrenzen. (vgl. Wiegand u. a., 2010)

1. ,Ich finde diesen Film gut+.

2. ,Ich finde diesen Film [nicht gut+]-“

3. ,Dieser Film ist nicht nur schlecht besetzt, sondern besitzt auch keine Handlung.
4. ,Ich mag diesen Film nicht, aber die Hauptrolle war sehr gut besetzt.”

5. ,Ich fand den Film weniger gut.

6. ,Moglicherweise ist dies ein guter Film, aber ich kann nicht erkennen wieso.*

7. ,Laut Filmbeschreibung sollten in diesem Film fahige Schauspieler mitspielen.

Abbildung 3.4: Beispielsitze zur Erklarung der Negation (vgl. Wiegand u. a., 2010)

Die meisten Negationen in zu untersuchenden Texten sind viel komplizerter als hier in den
ersten beiden Beispielsitzen gezeigt. Es gibt viele weitere Negationsworter neben den offen-
sichtlichen, wie im Englischen ,not®, ,neither” und ,nor®. Die Sitze 5, 6 und 7 zeigen andere
Moglichkeiten fir Negationen. Mit abschwéchenden oder verstarkenden Wortern wie ,,weni-
ger” (Satz 5) und Konjunktionen (Satz 6) konnen Aussagen negiert werden. Aulerdem ist es

moglich, Negationen mit Modalsétzen zu bilden (Satz 7). (vgl. Wiegand u. a., 2010)

Die Verarbeitung von Negationen wird typischerweise in zwei Teilaufgaben aufgeteilt. Zuerst
missen Negationen identifiziert werden. Dazu werden Worter gesucht, die eine Negation ein-
leiten kénnen. Im zweiten Schritt wird versucht, den Wirkungsbereich dieses Negationswortes

zu bestimmen, um festlegen zu kénnen, welche Woérter von der Negation beeinflusst werden.

Im Folgenden wird zuerst beschrieben, wie die Negationsverarbeitung als Vorverarbeitungs-
schritt bei iberwachtem Lernen eingesetzt werden kann. Weiterhin wird dargestellt, wie die
Verarbeitung durch Parsing verbessert werden kann. Anschlieffend wird auf die Bestandteile
einer Negation eingegangen. Es wird veranschaulicht, wie Negationsworter, die eine Negation

einleiten konnen, und der Bereich von Wortern, auf den sie Auswirkung haben, identifiziert
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werden konnen. AbschlieSend werden verschiedene Bewertungsmethoden fiir die Negations-

verarbeitung vorgestellt und die einzelnen Abschnitte im Fazit kurz zusammengefasst.

3.2.1 Merkmale fiir Negationen

Negationsworter sind Worter, die Negationen einleiten konnen. Sie konnen als Merkmal oder
Hinweis auf eine Negation gesehen werden und sind deshalb in der Negationsverarbeitung
sehr wichtig. Neben den offensichtlichen Negationswortern wie ,not” gibt es viele weitere.
Ein Beispiel hierfiir ist ,to lack® (im Deutschen ,fehlen®). Mit diesem Wort kénnen auch
Negationen gebildet werden, wie zum Beispiel ,Diesem Film fehlt es an guten Schauspielern.”.

Hier bekommt der Satz eine negative Bedeutung durch die Negation des Wortes ,,gut®.

Das Auffinden von Negationswortern wird meistens iiber Listen realisiert. Diese Listen enthal-
ten manuell ausgesuchte Worter, die auf Negationen hindeuten. Dieses Vorgehen bietet sich an,
weil eine automatische Erkennung von Negationswortern aufgrund ihrer Unterschiedlichkeit
schwierig ist und ihre Anzahl und damit die nétige Arbeit zur Erstellung einer solchen Liste

gering ist.

Tabelle 3.1 zeigt ein paar Beispiele fiir Negationsworter, die in der Untersuchung von Councill
u. a. (2010) benutzt wurden. Im Englischen wird ,not“ oft mit einem Verb verbunden, indem
,n't* angehdngt wird. Um diese Negationen trotzdem erkennen zu kénnen, werden diese

Verben mit in die Listen mit Negationswortern aufgenommen.

hardly lack lacking lacks

neither nor never no

nobody | none nothing | nowhere

not n’t aint cant

cannot | darent dont doesnt
didnt hadnt hasnt havent

havent isnt mightnt | mustnt

neednt | oughtnt | shant | shouldnt
wasnt | wouldnt | without

Tabelle 3.1: Beispiele fiir Worter, die im Englischen auf explizite Negationen hindeuten. (Coun-
cill u. a., 2010)

Eine weitere Moglichkeit eine Aussage zu negieren, ist die Verwendung von Ironie. Es handelt

sich dabei um eine implizite Negation, weil kein Negationswort fiir den Ausdruck der Ironie
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gebraucht wird. Der ironische Satz kann aber trotzdem Negationsworter enthalten. Eine
Untersuchung von Carvalho u. a. (2009) zeigt, dass ironische Aussagen in Texten eine haufige
Fehlerquelle bei der Klassifikation von Meinungen sind. Ironie ist sehr schwer zu erkennen,
weil dazu zusatzliches Wissen iiber die Welt nétig ist, das selten aus dem Text entnommen
werden kann. Eine Moglichkeit, Ironie zu erkennen, vor allem in Texten von Benutzern, wie
zum Beispiel Filmbewertungen, ist die Betrachtung einer aulergewthnlichen Verwendung
von Satzzeichen. Zum Beispiel kann eine Anhdufung von Ausrufezeichen auf Ironie hindeuten.
Smileys, die ebenfalls mit Satzzeichen dargestellt werden kénnen, sind méglicherweise ein

sehr guter Hinweis auf Ironie. (vgl. Carvalho u.a., 2009)

3.2.2 Wirkungsbereich einer Negation

Der Wirkungsbereich einer Negation wird Scope of Negation (SoN) genannt. Alle Worter eines
Satzes, die von einer Negation beeinflusst werden, gehoren zu diesem Bereich. Verfahren fiir
die Negationsverarbeitung unterscheiden sich vor allem in der Methode, den Wirkungsbereich

festzustellen und alle Worter in diesem entsprechend zu behandeln.

Ein sehr einfacher Ansatz, den Wirkungsbereich einer Negation festzulegen, ist eine fes-
te Lange zu definieren. Alle Worter, die hinter einem Negationswort stehen, werden zu dem
Bereich hinzugezahlt, wenn sie weniger als der definierte maximale Wortabstand entfernt sind.
Dabei sollte nicht tiber das Satzende hinausgegangen werden, weil hier hochstwahrscheinlich
der Wirkungsbereich nicht weitergehen wird. Auch bei dem Beginn von Nebensétzen kann
dies gemacht werden, um zu verhindern, dass sie in die Bearbeitung einfliefen. Dieses Verfah-
ren ist sehr ungenau, weil nicht betrachtet wird, wie weit der Wirkungsbereich wirklich geht.
Bei nicht zusammenhangenden Wirkungsbereichen wird ein Teil nicht erkannt, wenn sie zum

Beispiel durch einen Nebensatz unterbrochen werden.

Bei anderen Sprachen als Englisch muss beachtet werden, dass hier der Wirkungsbereich
oft nicht auf das Negationswort folgen muss und dieses Verfahren somit nicht so gut fiir die
Sprachen geeignet ist. Im Deutschen zum Beispiel kann der Wirkungsbereich einer Negation
sowohl vor als auch hinter dem Negationswort stehen. Ein Beispiel hierfiir ist der Vergleich
der Satze ,Peter mag den Kuchen nicht.“ und ,Peter findet den Kuchen nicht kostlich.”. Hier
miissen Informationen iiber die Grammatik des Satzes benutzt werden, um eine Entscheidung

treffen zu kénnen. (vgl. Wiegand u. a., 2010)

Die optimale maximale Lange eines Wirkungsbereiches kann durch Ausprobieren gefunden

32



3 Konzepte zur Vorverarbeitung

werden. Dazu wird dieses Verfahren mit verschiedenen Werten vor der Dokumentenklassifika-

tion ausgefithrt und die Ergebnisse miteinander verglichen.

Pang u. a. (2002) zdhlten alle Worter zwischen Negationswort und Satzende zum Wirkungsbe-

reich dazu. Schon dieser sehr einfache Ansatz fithrte zu einem verbesserten Ergebnis.

Dadvar u.a. (2011) untersuchten die Auswirkung einer Negationsverarbeitung mit festen
Fenstergrofien von 1 bis 5 und verschiedenen Negationswortern aus einer vorgefertigten Liste.
Die eingesetzten Dokumente zur Auswertung entsprechen den hier eingesetzten Trainings-
daten von Filmbewertungen. Zur Klassifikation der Dokumente in die Klassen Positiv und
Negativ wurden zwei Wortlisten mit positiven und negativen Wortern, meist Adjektive, erstellt.
Ein Dokument wurde klassifiziert, indem gezéhlt wurde, wie oft Worter aus den Listen in die-
sem vorkommen. Ohne Negationsverarbeitung erreichte dieser Klassifikator eine Genauigkeit
von 65%. Mit der Verarbeitung von Negationen, die durch ,not” eingeleitet werden, konnten
die Ergebnisse nicht merklich verbessert werden. Erst durch weitere Negationsworter, wie
,no", ,rather®, jhardly” und durch ,n’t" verneinte Verben, konnte eine Verbesserung von bis
zu 5% auf eine Genauigkeit von 70% erzielt werden. Die Untersuchung von verschiedenen
Grofien des Wirkungsbereiches ergaben dabei bei Werten von 1 bis 5 nur geringe Unterschiede.
Eine Untersuchung dieses Ansatzes zur Verbesserung einer Klassifikation durch iiberwachtes

Lernen wurde von Dadvar u. a. (2011) noch nicht durchgefiihrt.

3.2.3 Negationsverarbeitung mit Hilfe von Parsing

Parsing ist eine Methode, die Struktur einer Eingabe zu erkennen und nach einer gegebenen
Grammatik zu zerlegen. Beim Parsing von natiirlicher Sprache wird versucht, die grammatika-
lische Struktur eines Satzes zu erkennen. Die Grammatik von natiirlichen Sprachen ist sehr
komplex. Deswegen lésst sich diese Grammatik nicht einfach definieren. Es gibt Mehrdeutigkei-
ten, die der Mensch aus dem Kontext erkennen kann, und Ausnahmen, die von festen Regeln
falsch behandelt werden wiirden. Deswegen kann ein Parser die Grammatik eines Satzes nicht

immer korrekt erkennen und verschiedene Parser konnen unterschiedliche Ergebnisse liefern.

Es gibt mehrere frei verfiigbare Parser fiir englische Satze. Ein haufig eingesetzter ist der
Stanford-Parser' von der Stanford Natural Language Processing Group. Es handelt sich dabei um
eine Java-Implementierung eines statistischen Parsers. Das heif3t, es wurden Wahrscheinlich-

keiten fiir bestimmte grammatikalische Strukturen aus per Hand annotierten Satzen berechnet.

'Der Stanford-Parser ist verfiigbar unter: http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml

33



3 Konzepte zur Vorverarbeitung

Diese Wahrscheinlichkeiten konnen dann von dem Parser benutzt werden, um die wahrschein-
lichste Struktur eines Satzes zu berechnen. Ein weiterer Parser, der fiir diese Aufgabe benutzt
werden kann, ist der OpenNLP-Parser” aus dem OpenNLP-Projekt von Apache. Es handelt sich

hierbei ebenfalls um einen statistischen Parser, der in Java implementiert wurde.

Bei der Negationsverarbeitung kann es sehr niitzlich sein, die grammatikalische Struktur

eines Satzes zu kennen, um den Wirkungsbereich einer Negation festlegen zu kénnen.

Abbildung 3.5 zeigt einen Parsebaum eines Beispielsatzes aus dem BioScope-Textkorpus. Der
Satz S wird in seine grammatikalischen Bestandteile zerlegt. Der Beispielsatz beginnt mit einer
Nominalphrase N P, gefolgt von einer Verbalphrase V P. Phrasen bezeichnen eine Gruppe von
grammatikalisch zusammenhangenden Woértern. Nominalphrasen haben als Hauptbestandteil
ein Nomen und Verbalphrasen ein Verb. Diese Phrasen werden dann bis auf die Ebene der
einzelnen Worter zerlegt. An dem Aufbau eines Parsebaumes lassen sich die Struktur und die
zusammenhangenden Einheiten des Satzes erkennen. Die Negation, eingeleitet durch ,lack®,
und ihr Wirkungsbereich sind in dem Satz markiert. Es ist gut zu erkennen, dass sich die
Begrenzungen des Wirkungsbereiches der Negation im Parsebaum wiederfinden. Die Negation
verneint in diesem Fall die direkt folgende Nominalphrase ,aktive NF-kappa B“. Das darauf
folgende ,but” leitet einen anderen Satzteil ein und gehort nicht mehr zum Bereich dazu.

Ausgehend vom Parsebaum eines Satzes, lasst sich eine Negation und ihr Wirkungsbereich
durch syntaktische und lexikalische Regeln finden. Diese Regeln miissen per Hand von Ex-
perten erstellt werden und kénnen dann fiir eine automatische Verarbeitung genutzt werden.
Das manuelle Erstellen dieser Regeln ist sehr aufwendig und der Erfolg der Verarbeitung stark
abhéngig davon, wie gut die Ergebnisse des Parsers sind. Bei Fehlern im Parsebaum kénnen die
Regeln nicht korrekt angewendet werden und es kommt zu falschen Ergebnissen, da die Regeln
auf Basis der richtigen Grammatik erstellt wurden und die méglichen Fehler des Parsers dabei

nicht beriicksichtigt wurden.

In einer Untersuchung von Apostolova u. a. (2011) wird versucht, automatisch syntaktische Re-
geln zur Identifikation von Negationen und ihrer Wirkungsbereiche aus Texten zu extrahieren.
Diese Regeln wurden dann nicht mehr auf Basis der eigentlichen Grammatik erstellt, sondern
auf der moglicherweise fehlerhaften, aber einheitlichen Ausgabe des Parsers. Ein weiterer
Vorteil ist, dass die komplizierte manuelle Erstellung der Regeln nicht mehr notwendig ist.

Dazu wurden zuerst alle Sitze mit Negationswortern mit dem Stanford-Parser untersucht.

*Der OpenNLP-Parser ist verfiigbar unter: http://opennlp.apache.org/
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Abbildung 3.5: Parsebaum eines Beispielsatzes aus dem BioScope-Textkorpus (Apostolova u. a.,
2011)

In den so generierten Parsebdumen wurde der tiefste gemeinsame Knoten der Negation und
der Worter im Wirkungsbereich identifiziert. Dieser Knoten definiert dann eine Regel fiir
ein Negationswort und eine bestimmte grammatikalische Struktur, die den Wirkungsbereich

dieser Negation zeigt.

Abbildung 3.6 zeigt eine Beispielregel, die aus dem Parsebaum aus Abbildung 3.5 erstellt
werden kann. Die Regel enthilt die grammatikalische Struktur des relevanten Bereiches und
kann dazu verwendet werden, neue Sitze mit gleicher Struktur nach dem Negationswort ,lack”
zu verarbeiten.

Auf diese Weise wurden aus dem BioScope-Korpus iiber 1600 Regeln extrahiert. Diese Regeln
sind sehr spezifisch, weil sie sehr genau auf die grammatikalische Struktur des Wirkungsberei-
ches eingehen. Zum Beispiel lasst sich die Regel aus Abbildung 3.6 nur auf Sitze anwenden, die
das Wort ,Jack®, gefolgt von einer Nominalphrase, bestehend aus genau drei Wortern, enthalt.
Deswegen werden allgemeinere Regeln aus der groflen Anzahl spezifischer erstellt, um den
Recall-Wert zu erhdhen. Dazu wird eine Transformation auf die Regeln angewendet. Hat ein
Knoten der Regel nur *scope*-Kindknoten, wird er selbst zu einem *scope*-Knoten und die
Kindknoten werden entfernt. Benachbarte Knoten vom Typ *scope” werden zu einem Knoten

zusammengefiigt. Dieser Schritt kann gemacht werden, weil bei der spateren Verarbeitung
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VP

Abbildung 3.6: Regel, erstellt aus dem Parsebaum in Abbildung 3.5 (Apostolova u.a., 2011)

ein *scope*-Knoten in einer Regel fiir eine beliebige Anzahl von Wortern steht. Diese Wei-
terverarbeitung der Regeln reduzierte die Anzahl auf 439 allgemeinere Regeln, die jetzt dazu
benutzt werden konnen, neue unbekannte Siatze mit Hilfe ihres Parsebaums zu verarbeiten.
Der Parsebaum des neuen Satzes wird mit den vorhandenen Regeln verglichen. Passt eine
Regel, werden das darin enthaltene Negationswort und der Wirkungsbereich im Satz markiert.

(vgl. Apostolova u.a., 2011)

Abbildung 3.7 zeigt die verallgemeinerte Regel des benutzten Beispielsatzes. Die Regel sagt
aus, dass alle Worter in einer Verbalphrase nach dem Wort ,lack® zur Negation gehoren. Der
Wirkungsbereich endet mit der Verbalphrase. Die restliche Struktur des Satzes ist fiir die Regel
nicht relevant.

Apostolova u.a. (2011) erzielten mit den extrahierten Regeln sehr gute Ergebnisse bei der
Negationsverarbeitung. Bei einem Test mit den gesamten unangepassten Regeln erreichten
sie einen sehr hohen Precision-Wert in Héhe von 95%. Allerdings bei einem eher schlechten
Recall-Wert, sodass der F-Score bei etwa 40% lag. Dies liegt daran, dass die extrahierten Regeln
sehr speziell sind und sehr selten auf eine Negation im Textkorpus, der fiir die Auswertung
benutzt wurde, passen. Gibt es allerdings eine passende Regel, fithrt dies mit einer hohen
Wahrscheinlichkeit zu einer korrekten Verarbeitung. Mit den verallgemeinerten Regeln wurde
ein F-Score-Wert von etwa 88% bei den untersuchten klinischen Dokumenten erreicht. Die

Werte basieren auf der Anzahl der korrekt zugeordneten Worter zu dem Wirkungsbereich
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VP

Abbildung 3.7: Weiterverarbeitete Regel, erstellt durch eine Transformation aus der Regel in
Abbildung 3.6 (Apostolova u. a., 2011)

einer Negation.

Ein anderer Ansatz, bei dem keine Trainingsdaten notwendig sind, wurde von Jia u. a. (2009)
untersucht. Anstatt die Regeln aus Trainingsdaten automatisch zu extrahieren, wurden manu-
ell verschiedene Regeln definiert, mit denen eine Abgrenzung des Wirkungsbereiches moglich
ist. Im ersten Schritt wird der Wirkungsbereich durch eine sehr allgemeine Regel, die auf dem
Parsebaum basiert, abgegrenzt. Es wird vom Negationswort aus ein Elternknoten gesucht,
dessen Blattknoten sowohl das Negationswort als auch mindestens ein Wort rechts davon
einschlieflen. So wird der tiefste gemeinsame Elternknoten des Negationswortes und des
Wirkungsbereiches gefunden. In dem Parsebaum aus Abbildung 3.5 wiirde mit dieser Regel

der Knoten VP, der mit einem Rechteck markiert ist, ausgewahlt werden.

Ausgehend von dem so mit Hilfe des Parsebaum abgegrenzten vorlidufigen Wirkungsbereich
kann das Ergebnis weiter eingegrenzt werden. Der aus dem Parsebaum abgeleitete Wirkungs-
bereich entspricht oft noch nicht dem richtigen Wirkungsbereich. Ein Beispiel hierfiir ist in
Abbildung 3.8 zu sehen. Bei dem Satz ,I don’t like this movie because the actors are bad”
wirde die vorgestellte Regel dazu fiihren, dass alle Worter nach dem Negationswort ,n’t“ zum
Wirkungsbereich dazu gezahlt werden wiirden. Dies ist aber nicht korrekt, denn es wiirde
zum Beispiel die Aussage iiber die schlechten Schauspieler mit negiert werden. Es gibt Worter,

die den Wirkungsbereich einer Negation begrenzen konnen. Beispiele hierfiir sind ,,when”,
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,whenever”, ,whether”, ,because”, ,unless”, ,until”, ,since” und ,hence”. Mit dieser Regel wiirde
der vorlaufige Wirkungsbereich aus dem Beispiel auf ,like this movie” begrenzt werden, weil

hier ,because” als Begrenzer wirkt. (vgl. Jia u. a., 2009)

S
NP VP

| /\

FW VBP RB VP

I f‘“
i do  nt ”B [+
/\ /\

ike DT NN IN
| /\

this movie because [N VP

/\/\

MNNS  VBP ADJP

the actors are JuJ

bad

Abbildung 3.8: Parsebaum fiir den Satz ,I don’t like this movie because the actors are bad®
(erstellt mit dem Stanford-Parser)

Auch andere Worter kénnen den Wirkungsbereich einer Negation begrenzen. Folgt auf das
Negationswort ein Nomen, Verb oder Adjektiv, das eine Meinung ausdriickt, kann dies eben-
falls den Wirkungsbereich beenden. In dem Beispielsatz aus Abbildung 3.8 wiirde dies dazu
fithren, dass der Wirkungsbereich des ,n’t“ nur noch ,like* umfasst, weil ,like ein Verb ist,

welches eine Meinung ausdriickt.

Auflerdem definieren Jia u.a. (2009) Ausnahmen fiir Negationen. Diese Ausnahmen kon-
nen dazu fithren, dass der gesamte vorlaufige Wirkungsbereich der Negation verworfen wird.
Zum Beispiel gibt es keinen Wirkungsbereich, wenn das Negationswort Teil eines Ausdrucks
ist, der keine Negation bewirkt. Solche Ausdriicke kénnen “not only”, “not just”, “not to men-
tion” und “no wonder” sein. Eine weitere Ausnahme stellen rhetorische Fragen dar. Diese

konnen nur schwer automatisch erkannt werden. Eine Naherung besteht darin, alle Satze, die
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eine Frage sind, und ein Negationswort in den ersten drei Wortern enthalten, als rhetorische
Fragen zu betrachten. Fiir diesen Fall wiirde dann der vorlaufige Wirkungsbereich vollstandig
geloscht werden. Weitere Regeln fiir Begrenzer und Ausnahmen kénnen in der Untersuchung

von Jia u. a. (2009) nachgelesen werden.

Die Auswertung dieser Vorgehensweise mit vorlaufigem Wirkungsbereich und eingrenzenden
Regeln wurde auf Basis von mehr als 1000 Satzen gemacht, die aus verschiedenen Reviews
stammen. Jeder Satz wurde zuerst auf Negationen untersucht und dann als positiv oder negativ
klassifiziert. Dabei ergab sich bei der Verwendung des vorlaufigen Wirkungsbereiches eine
Genauigkeit von ungefihr 80%. Durch die definierten Regeln zur Eingrenzung des Wirkungs-
bereiches wurde die Genauigkeit um etwa 6% verbessert. Dies zeigt, dass diese Regeln sehr gut
dazu geeignet sind, den Wirkungsbereich einer Negation zu finden. Damit ist diese Methode
eine gute Alternative zu den automatisch extrahierten Regeln, wenn keine Trainingsdaten

vorhanden sein sollten.

3.2.4 Negationsverarbeitung bei iiberwachtem Lernen

Die Ergebnisse der Negationsverarbeitung miissen an das Klassifikationsverfahren iibergeben
werden. Bei einer Klassifikation durch iiberwachtes Lernen wird ein Satz nicht direkt dem
Klassifikationsverfahren iibergeben, sondern nur die Features, die daraus extrahiert wurden.
Deswegen miissen die Ergebnisse der Negationsverarbeitung in die Features mit einflief3en,
um eine Verbesserung der Klassifikation durch die Negationsverarbeitung zu erméglichen.
Da meistens aus den Wortern des Satzes Features gebildet werden, werden hier kiinstliche
Features benutzt, die anzeigen, dass ein Wort im Wirkungsbereich einer Negation stand. Dies
kann zum Beispiel dadurch erreicht werden, dass die Negationsverarbeitung negierte Worter
kennzeichnet, indem bei der Feature-Extraktion jedes Feature aus einem negierten Wort ein
Prifix wie ,NOT_“ bekommt. (vgl. Wiegand u. a., 2010)

Durch die Modifikation von Features aus negierten Wortern werden normale und negier-
te Worter vom Klassifikationsverfahren getrennt voneinander ausgewertet. Dadurch geht die
Information verloren, dass das negierte Wort die gegenteilige Polaritat hat, weil das normale
und das negierte Wort fiir den Algorithmus unabhingige Features bekommen. Auflerdem
werden bei dieser Art der Verarbeitung Features aller Worter in dem Wirkungsbereich ver-
andert, unabhingig davon, ob das Wort tiberhaupt negierbar ist. Dies ist sprachlich nicht
korrekt und fithrt zu dem Problem, dass die modifizierten Features sehr selten in dem Textkor-

pus auftreten. Auch ohne Negationsverarbeitung konnen Negationen schon durch Features
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abgebildet worden sein. Zum Beispiel konnen durch n-Gramme Features gebildet werden,
die eine Negation teilweise oder sogar vollstindig abdecken. Durch diese Einschriankungen
fur die Reprasentation der Negationsverarbeitung in den Features ist die Verbesserung der
Klassifikationsergebnisse begrenzt. Die Verbesserung durch die Negationsverarbeitung fiir
andere Verfahren, zum Beispiel einer satzbasierten Analyse mit grammatikalischen Regeln,
sollte im Vergleich zur Verbesserung der Klassifikation durch tiberwachtes Lernen also grofier

ausfallen. (vgl. Wiegand u. a., 2010)

3.2.5 Bewertung von Verfahren zur Negationsverarbeitung

Die Bewertung der verschiedenen Verfahren fiir die Negationsverarbeitung ist schwieriger
als bei einfachen Klassifikationsverfahren. Das Ergebnis der Negationsverarbeitung ist nicht
nur eine Klasse, die mit einem Soll-Ergebnis verglichen werden kann, sondern mindestens
ein Intervall, welches angibt, wo der Wirkungsbereich der Negation anfangt und wo er endet.
Zusétzlich kann noch das Negationswort gekennzeichnet sein, um es besonders zu verarbeiten.
Ein Satz kann mehrere, sich iiberlappende Negationsbereiche haben. Deswegen ist es schwierig,
automatisch zu bewerten, wie gut ein Verfahren arbeitet. Verschiedene Fehler konnen hier
unterschiedlich bewertet werden. Zum Beispiel sollte fiir eine gute Auswertung ein richtig
erkanntes Negationswort mit einem leicht abweichenden Wirkungsbereich nicht vollstdndig

als Fehler gewertet werden.

Eine Moglichkeit, diese Probleme zu umgehen, ist nicht, die Verfahren selbst zu messen,
sondern zu untersuchen, wie stark die einzelnen Verfahren zur Vorverarbeitung die Ergeb-
nisse der Klassifikation von Dokumenten verbessern. Dazu wird eine Auswertung ohne eine
Negationsverarbeitung ausgefiihrt und dann werden nacheinander die Verfahren zur Nega-
tionsverarbeitung eingesetzt. Die Differenzen der Ergebnisse der Auswertung kénnen als
Bewertung fiir die Verfahren genommen werden. Diese Art der Bewertung ist sehr ungenau,
kann aber fiir alle Vorverarbeitungskonzepte eingesetzt werden. Es wird nur untersucht, ob die
Klassifikation verbessert wird. Wie gut das Verfahren Negationen wirklich erkennt und ob die
Wirkungsbereiche korrekt bestimmt werden, wird nicht betrachtet. Es muss davon ausgegan-
gen werden, dass eine richtige Verarbeitung der Negationen die Ergebnisse der Klassifikation
am stirksten verbessert. Dadvar u. a. (2011) wahlten bei der Untersuchung der Auswirkung

verschiedener fester Fenstergroflen diese Bewertungsmethode.

Eine genauere Untersuchung ist mit Verifikationsdaten moglich. Diese Daten bestehen aus

Satzen, deren Negationen und Wirkungsbereiche per Hand markiert wurden. Es muss defi-
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niert werden, wie die Bewertung durch den Vergleich von Ergebnissen der Verarbeitung mit
den Verifikationsdaten berechnet wird. Der einzige mir bekannte Textkorpus, der fiir diese
Aufgabe eingesetzt werden kann, ist der BioScope-Korpus. Er besteht aus biomedizinischen
Veroffentlichungen und umfasst insgesamt tiber 20.000 Sitze, in denen Negationen und ihre
Wirkungsbereiche markiert wurden (vgl. Szarvas u. a., 2008). Eine mogliche Bewertung mit
diesem Korpus ist der F-Score-Wert fiir die richtig als Negation erkannten Bereiche. Hier wird
nicht betrachtet, ob der Negationsbereich wirklich vollstandig korrekt erkannt wurde. Dies
kann mit einem weiteren Wert abgebildet werden, der anzeigt, wie viele Wirkungsbereiche
von Negationen vollstidndig korrekt erkannt wurden. Der Wert fiir vollstindig tibereinstim-
mende Negationsbereiche ist deutlich geringer. Da selbst Menschen den Wirkungsbereich
einer Negation nicht immer eindeutig bestimmten konnen, sind damit auch die Verifikations-
daten nicht perfekt. Fiir die Vorverarbeitung ist es aulerdem nicht ausschlaggebend, ob der
Wirkungsbereich immer vollstindig erkannt wird. Dies sollte bei der Interpretation dieser

Werte beachtet werden.

3.2.6 Zusammenfassung

Die Negationsverarbeitung besteht aus zwei Schritten. Zuerst miissen die Negationen in dem
zu untersuchenden Text gefunden werden. Dazu wird nach sogenannten Negationswortern
gesucht. Ein Negationswort ist ein Wort, welches eine Negation einleiten kann. Ein einfaches

Beispiel hierfiir ist das Wort ,not".

Im zweiten Schritt wird ausgehend von jedem Negationswort versucht, die Worter zu identifi-
zieren, die von dem Negationswort beeinflusst werden. Diese Worter stehen im Englischen
meist hinter dem Negationswort. Deshalb besteht ein einfacher Ansatz zur Abgrenzung des
Wirkungsbereiches darin, eine feste Fenstergrofie anzunehmen. Zum Beispiel werden bei
einer festen Fenstergrofie von 5 die fiinf auf das Negationswort folgenden Worter zum Wir-
kungsbereich dazu gezdhlt. Da es unwahrscheinlich ist, dass der Wirkungsbereich iiber einen
Satz hinausgeht, wird spatestens am Satzende abgebrochen. Bei anderen Sprachen, wie zum
Beispiel im Deutschen, kann der Wirkungsbereich eines Negationswort auch davor stehen,

deswegen ist dieser Ansatz hier nicht zu empfehlen.
Obwohl dieser Ansatz sehr ungenau ist, weil er unabhéngig von der Satzstruktur und den

Wortern im Satz arbeitet, zeigen Untersuchungen, wie zum Beispiel von Dadvar u. a. (2011),

dass er durchaus in der Lage ist, die Ergebnisse der Sentiment Analysis zu verbessern.
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Eine genauere Abgrenzung des Wirkungsbereiches ist mit Parsing-Informationen méglich. Ein
Parser fiir natiirliche Sprache kann die grammatikalische Struktur eines Satzes analysieren.
Diese Informationen kénnen bei der Negationsverarbeitung benutzt werden. Eine Moglichkeit,
dies zu tun, besteht darin, einen Textkorpus per Hand mit Annotationen fiir Negationsworter
und ihre Wirkungsbereiche zu versehen. Aus dem Trainingskorpus kénnen dann aus diesen
Annotationen und einem Parsebaum des Satzes, Regeln erstellt werden, wo ausgehend von
dem Negationswort, in der grammatikalischen Struktur des Satzes der Wirkungsbereich zu
finden ist. Mit diesen Regeln ist es moglich, die Abgrenzung fiir dieses Negationswort in
anderen Satzen sehr genau vorzunehmen. Dieser Ansatz wird in einer Untersuchung von
Apostolova u. a. (2011) beschrieben und sollte sich auch fiir andere Sprachen einsetzen lassen,

wenn hierfir ein Parser gefunden wird.

Um die Ergebnisse der Negationsverarbeitung bei der Klassifikation der Dokumente einfliefen
zu lassen, werden alle Features, die aus Wortern gebildet werden, welche im Wirkungsbereich
der Negation liegen, verdndert. Dazu kann zum Beispiel ein ,NOT_“ vor das Wort gesetzt
werden. Ein Problem dabei ist, dass dabei Informationen verloren gehen. Der Klassifikati-
onsalgorithmus behandelt die Features ,NOT_Wort"“ und ,Wort“ aufgrund der Veranderung
wie zwei vollkommen unterschiedliche und nicht wie zwei Worter mit entgegengesetzter

semantischer Orientierung.

Fiir die Bewertung, wie genau die Ergebnisse eines Verfahrens zur Negationsverarbeitung
sind, kénnen die Ergebnisse mit per Hand erstellten Annotationen verglichen werden. Sind
keine per Hand erstellten Vergleichsdaten vorhanden, kann die Auswertung auf Grundlage
der Verbesserung der Sentiment Analysis gemacht werden. Dazu werden die Ergebnisse mit

und ohne Negationsverarbeitung miteinander verglichen.
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4.1 Realisierung

Die vorgestellten Konzepte zur Vorverarbeitung sollen in der Testumgebung einzeln getestet
werden, um spéter die Ergebnisse zu vergleichen. Im Folgenden wird beschrieben, welche

Verfahren fiir diese Auswertung ausgewahlt wurden und wie diese umgesetzt werden.

4.1.1 Subjektivitatsanalyse
Adjektive

Fir die Klassifikation auf Basis verschiedener Arten von Adjektiven werde ich einen Klassifika-
tor schreiben, der basierend auf einer gegebenen Menge von Adjektiven zahlt, wie viele Worter
aus der Menge in dem Satz vorkommen. Enthélt ein Satz mehr als eine definierte Anzahl dieser

Worter, wird er als subjektiv und andernfalls als objektiv eingeordnet.

Uber die Wahl der Adjektive in der Menge wird gesteuert, welche Eigenschaften, wie zum
Beispiel semantische Orientierung und Steigerbarkeit, der Adjektive untersucht werden. Durch
eine Veranderung des Schwellenwertes, der definiert, wie viele Adjektive aus der Menge
vorkommen miissen, kann gesteuert werden, wie sicher die Klassifikation sein muss. Eine Er-
hohung des Schwellenwertes sollte den Precision-Wert verbessern und dafiir den Recall-Wert
verschlechtern, weil die Entscheidung bei mehreren vorkommenden Woértern zwar sicherer
ist, es aber immer seltener vorkommt, dass ein subjektiver Satz so viele Adjektive aus der

definierten Menge enthilt.

Fir die Untersuchung der Auswirkung der semantischen Orientierung werde ich die SentiWord-
Net-Datenbank benutzen. Mit den Informationen aus der Datenbank werden alle Adjektive als
positiv oder negativ einsortiert. Danach wird untersucht, wie gut der Klassifikator mit den

positiven und negativen Mengen arbeitet.

Fur die Untersuchung von dynamischen und steigerbaren Adjektiven habe ich leider kei-
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ne Daten gefunden. Da die Unterscheidung von dynamischen und statisches Adjektiven sehr
schwer sein kann und mir kein automatisches Verfahren fiir diese Unterscheidung bekannt ist,
werde ich sie bei der Untersuchung weglassen. Semantische Orientierung und Steigerbarkeit
liefern laut Literatur bessere Ergebnisse. Bei meiner Untersuchung werde ich deshalb die
am haufigsten vorkommenden Adjektive in den Trainingsdaten bestimmen und diese per
Hand in steigerbar und nicht steigerbar einordnen. Die Implementierung eines automatischen
Verfahrens wire sehr aufwendig und wiirde einen gréieren Textkorpus erfordern. Aufierdem

miissten auch hier eine grof3e Menge Adjektive per Hand eingeordnet werden.

Klassifikation durch iiberwachtes Lernen

Bei der Klassifikation von Subjektivitit durch iiberwachtes Lernen kann derselbe Klassifikator
wie bei der Dokumentenklassifikation eingesetzt werden. Das Verfahren trainiert und klassifi-

ziert ausschlieBlich auf Basis der Features, die aus dem Text extrahiert wurden.

Da die Trainingsdaten und Daten fiir die Verifikation bereits vorliegen, muss nur noch das
Verfahren fiir die Feature-Extraktion realisiert werden. Hier werde ich neben den vorgestellten
Featuremengen aus anderen Untersuchungen, wie Features fiir die Prasenz von bestimmten
Wortarten und die semantische Orientierung von Wortgruppen, auch einfachere Kombina-
tionen testen, um vergleichen zu kénnen. Dazu wird zuerst mit Unigrammen, Bigrammen,

Trigrammen und Kombinationen davon getestet.

Um die Untersuchungen von Wiebe u.a. (1999) nachzuvollziehen, werde ich einen Test-
durchlauf mit verschiedenen Kombinationen aus Features machen, die anzeigen, ob bestimmte
Wortarten im Satz vorhanden sind oder nicht. Da die eingesetzten Trainingsdaten ausschlie3-
lich aus Filmbewertungen bestehen und diese meistens keine Einteilung in Textabschnitte

besitzen, werde ich das Feature dafiir weglassen.

Weiterhin werde ich die Featureauswahl von Yu und Hatzivassiloglou (2003) testen. Hier
kommen zu n-Grammen Features hinzu, die die semantische Orientierung von bestimmten
Satzbestandteilen anzeigen. Diese werde ich mit Hilfe der Informationen aus der SentiWord-
Net-Datenbank bilden.

Wortbedeutung

Die Verbesserung der Klassifikation durch die Unterscheidung verschiedener Wortbedeutun-

gen erscheint mir sehr vielversprechend. Leider lasst sich dieser Ansatz nicht leicht umsetzen.
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Fiir das Verfahren miissen Wortbedeutungen klassifiziert oder per Hand eingeordnet werden.
Fiir die Klassifikation muss auch eine erhebliche Menge an Trainingsdaten per Hand erstellt
werden. Die verfiigbaren Daten fiir die vorgestellten Untersuchungen sind leider nicht fiir den
Einsatz bei Filmreviews geeignet. Es wurden nur sehr wenige Wortbedeutungen klassifiziert.
Fehlen die Wortbedeutungen fiir viele Worter eines Satzes, kann keine Klassifikation auf Basis
der Bedeutungen gemacht werden und die Ergebnisse konnen damit auch nicht verbessert

werden.

Nachdem diese Daten erstellt worden sind, muss ein Programm geschrieben werden, welches
fir ein Wort in einem Satz bestimmt, in welcher Bedeutung es steht, beziehungsweise, ob
dieses Wort eine subjektive oder objektive Bedeutung hat. Leider habe ich kein frei verfiigbares
Programm gefunden, welches diese Aufgabe tibernehmen kann. Da eine eigene Implementie-
rung sehr aufwendig wiare und Word Sense Disambiguation ein eigenes Forschungsgebiet ist,

habe ich mich dazu entschieden, dieses Verfahren nicht selbst zu testen.

Kategorie Art des Tests Eingesetzte Mittel
alle Adjektive Part-of-Speech-Tagger
alle Adjektive in SentiWordNet

ive Adiekti
p051t1.Ve dJ? tlye SentiWordNet
— negative Adjektive

Adjektive — - ——
positive und negative Adjektive
steigerbare Adjektive

. . —— manuell
nicht steigerbare Adjektive
p051t1've und stelgerbare Ad]'ektl've Kombination
negative und steigerbare Adjektive
Unigramme
Blgramme n-Gramm Feature-Extraktor
Trigramme

iberwachtes Lernen | Unigramme, Bigramme und Trigramme
Priasenz von Wortarten Parser
n-Gramme und sem. Orientierung L

—— Kombination
n-Gramme, sem. Orientierung und Wortarten

Tabelle 4.1: Ubersicht tiber die geplanten Tests zu den einzelnen Verfahren fir
Subjektivitdtsanalyse
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Kategorie Art des Tests Begriindung
Adiektive dynamische Adjektive Schwierig zu unterscheiden und kein
) statische Adjektive automatisches Verfahren bekannt.

Klassifikation von Wortbedeu- | Umfangreiche und zur Domine passende
tungen Trainingsdaten benétigt.

Verbesserung von tiberwachtem | Umsetzung von SWSD-Verfahren sehr kom-
Lernen durch Wortbedeutungen | plex.

Wortbedeutung

Tabelle 4.2: Ubersicht tiber die im Rahmen dieser Arbeit nicht durchgefiihrten Tests zu den
einzelnen Verfahren fiir Subjektivitatsanalyse

4.1.2 Negationsverarbeitung
Feste Fenstergrofie

Ausgehend von den Untersuchungen von Dadvar u. a. (2011) werde ich die Auswirkungen der
Negationsverarbeitung mit verschiedenen festen Fenstergrofien testen. Bei der vorgestellten
Untersuchung wurde ein Klassifikationsverfahren, basierend auf festen Positiv- und Negativ-
Listen, benutzt. Die Auswirkungen auf eine Klassifikation durch tiberwachtes Lernen mochte

ich jetzt hier testen.

Als Negationswort werde ich zuerst nur ,not“ verwenden. Die so erzielten Ergebnisse kann

ich dann anschlieSend mit den Ergebnissen der Negationsworter aus Tabelle 3.1 vergleichen.

Getestet werden die Fenstergrofien 1 bis 5. Ist ein Satz vor der Verarbeitung der gesam-
ten Fenstergrofe zu Ende, wird dort abgebrochen. Das heif}t, ein Negationsbereich kann sich

nicht iiber mehrere Satze erstrecken.

Parsing

Fur das Parsing der Sitze werde ich den OpenNLP-Parser benutzen, da ich schon andere
OpenNLP-Komponenten verwende. Fiir Filmbewertungen existiert leider kein annotierter Kor-
pus fiir Negationen und ihre Wirkungsbereiche. Es ist also hier leider nicht mdglich, Regeln
aus Trainingsdaten automatisch zu extrahieren, deswegen werde ich den zweiten vorgestellten
Ansatz verwenden. Dieser arbeitet mit einem vorlaufigen Wirkungsbereich, der mit einer
allgemeinen Regel aus dem Parsebaum erstellt wird. Der vorldufige Wirkungsbereich wird im

zweiten Schritt durch weitere Regeln verkiirzt.
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Um den vorldufigen Wirkungsbereich festzustellen, verwende ich folgende allgemeine Regel:
Ausgehend von der Negation geht der Algorithmus im Parsebaum solange nach oben, bis ein
Knoten erreicht wird, der hinter dem Kindknoten, der das Negationswort beinhaltet, noch
weitere Worter enthélt. Anschlieend werden alle Blattknoten dieses so ausgewahlten Eltern-
knotens mit einer Markierung versehen, welche anzeigt, dass sie sich im Wirkungsbereich
befinden, wenn sie im Satz nach der Negation auftreten. Im Englischen steht der Wirkungsbe-
reich immer hinter der Negation. Damit Negationen ohne Zuordnung des Wirkungsbereiches
verhindert werden, wird darauf geachtet, dass hinter dem Negationswort noch weitere Worter
folgen. Auf diese Weise erhalt man einen von der grammatikalischen Struktur abhingigen

Wirkungsbereich der Negation.

Danach werde ich die vorgestellten Regeln von Jia u.a. (2009) testen. Dazu wird der vor-
laufige Wirkungsbereich im ersten Test durch Begrenzer, wie zum Beispiel ,since®, ,when*
und ,because”, verkleinert. Auflerdem werde ich hier Kommata als Begrenzer mit aufnehmen,
damit der Wirkungsbereich einer Negation keine Worter aus einem Nebensatz beinhaltet.
Weitere Begrenzer ergeben sich aus Wortern, die eine Meinung ausdriicken. Um diese zu
identifizieren, werde ich die Daten aus SentiWordNet verwenden. Im zweiten Test werde ich
diese Begrenzer zusammen mit den Ausnahmeregeln testen. Diese Ausnahmen entfernen den
ganzen Wirkungsbereich einer Negation, wenn das Negationswort in einem Ausdruck steht,
der keine Negation auslost. Ein Beispiel hierfiir ist ,not only®. Eine weitere Ausnahme stellen
rhetorische Fragen dar. Um diese zu erkennen, wird eine Naherung verwendet. Jeder Satz, der
mit einem Fragezeichen endet, wird als Frage betrachtet. Enthilt eine Frage in den ersten drei

Wortern ein Negationswort, wird die Frage als rhetorisch angesehen.

Insgesamt werde ich also sechs Testdurchldufe machen. Einen Testdurchlauf werde ich nur
mit dem vorldufigen Wirkungsbereich durchfithren, um einen Vergleichswert zu erstellen.
Danach werde ich die Auswirkungen der Begrenzer mit und ohne die Ausnahmeregeln testen.
Diese drei Testdurchldufe werde ich jeweils mit dem Negationswort ,not“ und dann mit allen

Negationswortern ausfithren.

Berechnung der Ergebnisse

Die Auswertung der Ergebnisse wird auf Basis der Verbesserung der Klassifikation der Doku-
mente gemacht. Fiir eine genauere Auswertung der Negationsverarbeitung brauchte ich einen
annotierten Textkorpus, der Negationsworter und Wirkungsbereiche enthélt. Es 14sst sich also

nicht messen, wie korrekt oder vollstindig die Negationsverarbeitung funktioniert, sondern
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nur, welche Auswirkungen dieser Vorverarbeitungsschritt auf die Dokumentenklassifikation

hat. Nur Letzteres ist fiir diese Untersuchung wirklich notwendig.

Kategorie Negationsworter | Art des Tests Eingesetzte Mittel

Fenstergrofie 1
Fenstergrof3e 2
Fenstergrofe 3
Fenstergrofie 4
Fenstergrofie 5
Fenstergrofie 1
Fenstergrofie 2
Tabelle 3.1 Fenstergrof3e 3
Fenstergrofie 4
Fenstergrofie 5

«

Lhot

feste Fenstergrofle

vorlaufiger Wirkungsbereich
Begrenzer

Begrenzer und Ausnahmen | OpenNLP-Parser,
vorlaufiger Wirkungsbereich | SentiWordNet
Tabelle 3.1 Begrenzer

Begrenzer und Ausnahmen

3

»hot

Parsing

Tabelle 4.3: Ubersicht tiber die geplanten Tests zu den einzelnen Verfahren fiir die
Negationsverarbeitung

4.2 Eingesetzte Bibliotheken

Im Folgenden wird kurz beschrieben, welche externen Bibliotheken in der Testumgebung
eingesetzt werden. Auflerdem gehe ich darauf ein, warum ich mich fiir diese entschieden habe

und gebe Hinweise darauf, wo sie zu finden sind.

4.2.1 UIMA

UIMA, Unstructured Information Management Architecture, ist eine Standardarchitektur fiir
Anwendungen, die unstrukturierte Daten verarbeiten. Der Standard wird von der OASIS !
weiterentwickelt und beschreibt, wie diese Anwendungen in Komponenten aufgeteilt werden
konnen. Auflerdem wird eine Datenstruktur namens CAS, Common Analysis Structure, defi-

niert, die zur Weiterleitung der Informationen zwischen den einzelnen Komponenten benutzt

' Organization for the Advancement of Structured Information Standards - Die Spezifikation des UIMA-Standards
ist zu finden unter: http://www.oasis-http://www.oasis-open.org/committees/tc_home.php?wg_abbrev=uima
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wird. (vgl. The Apache UIMA Development Community, 2011)

Eine Open Source-Umsetzung dieses Standards in C++ und Java ist Apache UIMA. Das Projekt

steht unter der Apache-Lizenz und bietet neben dem Framework auch einige Komponenten an.

Die zu verarbeitenden Daten kénnen aus verschiedenen Quellen geladen werden. Dazu wird
ein Collection Reader eingesetzt. Beispiele fiir Quellen sind Texte, aber auch Audio- und Video-
Dateien. Die Analyse der Texte geschieht in Analysis Engines. Diese konnen in einer Pipeline
hintereinandergeschaltet werden und zu Aggregated Analysis Engines kombiniert werden. Jede
Analysis Engine hat die Moglichkeit, dem Text Annotationen hinzuzufiigen oder auf Annota-
tionen vorheriger Verarbeitungsschritte zuzugreifen. Annotationen sind Meta-Informationen
iiber den Text und bieten die Moglichkeit, den Text mit Informationen anzureichern, ohne
diesen zu verdndern. Die so erstellten Annotationen kénnen von Consumer ausgelesen, wei-
terverarbeitet und die Ergebnisse in beliebigen Formaten abgespeichert werden. Alle diese
Komponenten kdnnen in einer Collection Processing Engine zusammengefiigt werden. Die CPE
steuert die Verarbeitung der Sammlung von zu verarbeitenden Daten und iibernimmt die Feh-
lerbehandlung. Einzelne Komponenten kénnen durch diese Architektur wiederverwendet und
zu beliebigen Pipelines kombiniert werden. (vgl. The Apache UIMA Development Community,
2011)

Apache UIMA-Komponenten werden in XML-Dateien, sogenannten Deskriptoren, beschrie-
ben. Diese Dateien definieren zum Beispiel die Datentypen der Annotationen und bieten die
Moglichkeit, beliebige Parameter an Komponenten zu iibergeben. (vgl. The Apache UIMA
Development Community, 2011)

Abbildung 4.1 zeigt die Interaktion einer Anwendung mit dem Apache UIMA-Framework.
Jede Komponente kann von der Anwendung erstellt oder tiber die Deskriptoren geladen und
benutzt werden. Uber Listener in einer CPE ist es moglich, den Fortschritt der Verarbeitung zu
verfolgen. Consumer konnen dazu benutzt werden, Informationen nach Verarbeitung einer
Datei oder der ganzen Datensammlung an die Anwendung weiterzugeben. (vgl. The Apache
UIMA Development Community, 2011)

Ich habe mich dazu entschieden, eine Standardarchitektur zu verwenden, weil so einzelne
Komponenten leicht mit anderen Arbeiten ausgetauscht und verglichen werden kénnen.

Auflerdem konnte ich mich so auf den hier relevanten Kern der Testumgebung konzentrieren.
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5
Legend tructured
Source Results

UIMA Framework | UIMA Collection Processing Engine
c Collection Analysis CAS
P —* Reader Engines Consumers
E

Collection Processing Manager
* Distributed Workflow Management

c * CAS Management, Batching

« Statistics Collection
Abbildung 4.1: UIMA - Interaktion mit dem Framework (The Apache UIMA Development
Community, 2011)

v Tor

>

UIMA ist eine der hiufigsten Architekturen, die fiir solche Anwendungsfille verwendet

werden.

4.2.2 UIMAFit

UIMAFit ist eine Art Erweiterung fiir UIMA. Es erleichtert die Definition von Komponenten
durch zusatzliche abstrakte Klassen. Aufierdem kénnen die Parameter fiir eine Komponente
iiber UIMAFit in Java definiert werden. Dies erleichtert die Programmierung, weil nicht fiir jede
kleine Aufgabe komplexe XML-Dateien angelegt werden miissen. Die XML-Dateien kénnen
sogar automatisch generiert werden, wenn sie benétigt werden sollten. Weiterhin erleichtert
die Bibliothek es, UIMA-Pipelines aus dem Programm aufzurufen, was besonders fiir das

schnelle Testen verschiedener Verfahren hilfreich ist.

UIMAFit wird von einer Google-Code-Gruppe weiterentwickelt und steht wie UIMA selbst

unter der Apache-Lizenz.!

'UIMAFit ist verfiigbar unter: http://code.google.com/p/uimafit/
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4.2.3 OpenNLP

OpenNLP ist eine Sammlung verschiedener Algorithmen zur Verarbeitung von natiirlicher
Sprache. OpenNLP wird von Apache unter der Apache-Lizenz zur Verfiigung gestellt.” Unter
anderem enthilt es Satzerkennung, einen Tokenizer, um zum Beispiel Worter in Sitzen zu
markieren, einen Part-of-Speech-Tagger und einen Parser. Zusatzlich werden fiir alle Algo-
rithmen UIMA-Komponenten bereitgestellt. Dies ist sehr niitzlich, weil UIMA selber keine

Komponenten fir solche Aufgaben beinhaltet.

4.2.4 ClearTK

ClearTK ist ein Framework fiir Natural Language Processing-Komponenten, basierend auf
UIMA. Es wird vom Center for Computational Language and Education Research (CLEAR) ent-
wickelt und steht unter der BSD-Lizenz.? ClearTK erweitert UIMA um Feature-Extraktoren
und Klassifizierer. Im Gegensatz zu UIMA enthélt ClearTK viele fertige Komponenten, die
verwendet werden koénnen. Dazu zdhlen verschiedene Support-Vector-Maschinen, Naive-
Bayes-Klassifikatoren und verschiedene vorgefertigte Feature-Extraktoren, wie zum Beispiel
fiir n-Gramme. Alle diese Komponenten wurden auf der Basis anderer frei verfiigbarer Projekte
entwickelt. ClearTK enthélt meist nur eine einheitliche Kapselung dieser externen Bibliothe-
ken, die so in UIMA verwendet werden kénnen. Alle OpenNLP-Komponenten lassen sich tiber

ClearTK ohne weitere Anpassung verwenden.

Ich verwende ClearTK, weil es eine Austauschbarkeit der verschiedenen Verfahren gewahrleis-
tet und alle Verfahren, die ich benétige, wie Support-Vector-Maschinen und den Naive-Bayes-

Klassifikator, unterstiitzt.

4.2.5 Mallet

Mallet, Machine Learning for Language Toolkit, ist eine Java-Bibliothek, die verschiedene Al-
gorithmen zum maschinellen Lernen im Textverarbeitungsbereich bereitstellt. Einer dieser
Algorithmen ist eine Implementierung eines Naive-Bayes-Klassifikators, die von ClearTK

unterstiitzt wird.*

Mallet stellt unter anderem Klassen fiir die Feature-Extraktion und die Auswertung von

?OpenNLP ist verfiigbar unter: http://opennlp.apache.org/
?ClearTK ist verfiigbar unter: http://code.google.com/p/cleartk/
*Mallet ist verfiigbar unter: http://mallet.cs.umass.edu/
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Klassifikatoren zur Verfiigung. Leider konnen diese nicht direkt mit UIMA verwendet werden,
weil es keine ClearTK-Unterstiitzung fiir diese gibt. Deswegen und um Einheitlichkeit bei den
verschiedenen Algorithmen zu gewéhrleisten, verwende ich die ClearTK-Klassen fiir diese

Aufgaben, die mit allen unterstiitzten Bibliotheken zusammenarbeiten konnen.

4.2.6 SVMlight

SVMlight ist eine Implementierung von Support-Vektor-Maschinen in C.” Die Bibliothek wur-
de an der Universitat Dortmund entwickelt, um Support-Vektor-Maschinen zuganglicher zu
machen. Die Verwendung fiir die Forschung ist frei, nur fiir eine kommerzielle Nutzung muss

eine Lizenz beantragt werden.

SVMlight wird von ClearTK unterstiitzt. Damit kann die Bibliothek, obwohl sie in C geschrieben
wurde, auch leicht in einem Java-Programm iiber die ClearTK-Schnittstelle verwendet werden.
Da ClearTK die Aufrufe von SVMlight iber Prozessaufrufe realisiert, muss die Bibliothek vor
der Verwendung erst installiert werden. Dazu miissen die fiir das jeweilige Betriebssystem

erstellten Binarys fir das Programm zugénglich gemacht werden.

Es wird nur eine binére Klassifikation unterstiitzt. Da alle Untersuchungen im Rahmen dieser
Arbeit nur genau zwei Klassen bendétigen, stellt dies kein Problem dar, sondern macht die

Verwendung etwas einfacher.

4.3 Ablauf der Verarbeitung

Der Ablauf der Verarbeitung wird vom UIMA-Framework gesteuert. Die einzelnen Verarbei-
tungsschritte bei der Dokumentenklassifikation werden im Folgenden niher beschrieben. Die
Komponenten kénnen ausgewechselt und zum Teil ausgelassen werden. Zum Beispiel kénnen
fiir einen Testlauf ohne Vorverarbeitung die Komponenten fiir die Subjektivitdtsanalyse und
die Negationsverarbeitung einfach entfernt werden. Aulerdem ist es moglich, an jeder Stelle
der Verarbeitung weitere Schritte zu ergénzen. Es kann zum Beispiel niitzlich sein, die erstell-
ten Annotationen an einer bestimmten Stelle der Verarbeitung auszugeben. Dazu kann eine
der wenigen von UIMA mitgelieferten Komponenten verwendet werden, um alle Dokumente

mit den Annotationen in ein festgelegtes Verzeichnis zu schreiben.

°SVMlight ist verfiigbar unter: http://www.cs.cornell.edu/People/tj/svm_light/
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Das Training fiir die Dokumentenklassifikation lauft sehr dhnlich ab. Da die Klassifikati-
onskomponente mit anderen Parametern das Training iibernimmt, muss nur die Evaluations-

komponente entfernt werden.

Das Training und die Auswertung fiir die Subjektivititsanalyse laufen ebenfalls dhnlich ab. Fiir
das Einlesen und die Aufteilung in Satze und Tokens konnen dieselben Komponenten verwen-
det werden. Die Negationsverarbeitung wird dafiir weggelassen. Fiir die Feature-Extraktion
wird wieder dieselbe Komponente verwendet, nur die Klassifikations- und die Evaluations-

komponente werden ausgetauscht.

4.3.1 Einlesen der Dokumente

Das Einlesen der Dokumente ist iiber einen Collection Reader realisiert. Dieser liest alle Da-
teien aus einem Verzeichnis. Dabei wird rekursiv in alle Unterverzeichnisse gegangen. Die
Verzeichnisse der Trainings- und Verifikationsdaten sind so organisiert, dass der Ordnername
eines Dokumentes seine Klasse wiedergibt. Das bedeutet, dass zum Beispiel alle positiven Do-
kumente in dem Ordner ,Positiv” liegen. Vor der weiteren Verarbeitung wird jedes Dokument
mit dieser Klasse annotiert. Die Klasse wird ausschliefilich fiir die Evaluation am Ende der

Verarbeitung verwendet.

4.3.2 Aufteilen der Dokumente in Sitze

Fiir das Zerlegen von Dokumenten in Satze kann ein Sentence Splitter verwendet werden. Diese
UIMA-Komponente wird von der ClearTK-Bibliothek aus den OpenNLP-Klassen zur Verfiigung
gestellt. Diese versucht anhand von mitgelieferten Trainingsdaten fiir die englische Sprache,

alle Satze zu erkennen.

Bei den hier verwendeten Trainingsdaten wurden die Sitze bereits markiert. In den ein-
zelnen Dokumenten befindet sich genau ein Satz pro Zeile. Deswegen ist hier keine Erkennung
mehr notwendig und eine Zerlegung ist ausreichend. Fiir diese Aufgabe habe ich eine eigene

Klasse geschrieben.

4.3.3 Einteilung der Sitze in Tokens

Nachdem das Dokument in Sitze aufgeteilt wurde, werden diese weiter zerlegt. Dazu wird
jedes Wort mit einer Token-Annotation versehen. Diese Aufgabe wird von einer OpenNLP-

Klasse iibernommen, die iiber die ClearTK-Bibliothek als UIMA-Komponente zuganglich ist.
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Abbildung 4.2: Ablauf der Dokumentenklassifikation in der Testumgebung
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Bei der Aufteilung in Tokens werden die Worter nicht nur anhand von Leerzeichen zerlegt,
auch Sonderzeichen, wie zum Beispiel Kommata, trennen sie. Ein Sonderfall im Englischen
stellt die Kombination von Verben und ,not“ dar. Zum Beispiel ergibt das Wort ,haven’t” die
zwei Tokens ,have“ und ,n’t". Dies ermdoglicht es, den zwei Tokens unterschiedliche Wortarten

zuzuweisen und diese auch beim Parsing getrennt zu betrachten.

Ein Part-of-Speech-Tagger kann nach der Aufteilung der Satze in Tokens, jedem Token eine
Wortart zuweisen. Diese Information wird beim Parsing verwendet und kann zum Beispiel bei

der Feature-Extraktion hilfreich sein.

4.3.4 Subjektivitatsanalyse

Die Subjektivitatsanalyse klassifiziert alle Sitze in eine der beiden Klassen Subjektiv und
Objektiv. Das Ergebnis der Klassifikation wird als Eigenschaft in der Satz-Annotation vermerkt.
Auf diese Eigenschaft kann dann zum Beispiel bei der Feature-Extraktion zugegriffen werden,

um die als objektiv klassifizierten Satze zu ignorieren.

4.3.5 Negationsverarbeitung

Innerhalb der Negationsverarbeitung werden alle Negationsworter und ihre Wirkungsbereiche

markiert. Diese Verarbeitung wird in die im Folgenden erklarten Teilschritte untergliedert.

Markieren der Negationsworter

Im ersten Schritt der Negationsverarbeitung werden alle Negationsworter markiert. Diese
werden aus einer vorher definierten Liste von Negationswortern gelesen, im Text gesucht
und dann mit einer eigenen Annotation markiert. Bei diesem Vorgang erhalten alle Sétze, die

mindestens eine Negation enthalten, eine weitere Annotation.

Parsing

Alle Satze, die eine Negation enthalten und im vorangegangenen Schritt markiert wurden,
werden geparsed. Fir diese Aufgabe wird eine OpenNLP-Klasse verwendet, die von ClearTK als
UIMA-Komponente zuganglich gemacht wurde. Das Parsen eines Satzes dauert im Vergleich
zu den anderen Verarbeitungsschritten sehr lange, deswegen werden nur die spater wirklich
benotigten Satze geparsed. Wenn das folgende Markieren des Wirkungsbereiches nicht auf

dem Parsebaum des Satzes basiert, sollte dieser Verarbeitungsschritt entfernt werden.
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Markieren des Wirkungsbereiches

An dieser Stelle wird jedem Negationswort in jedem Satz ein Wirkungsbereich zugeordnet.
Hierfiir gibt es mehrere austauschbare Implementierungen. Eine Moglichkeit ist es, jedem
Negationswort eine feste Anzahl direkt folgender Worter als Wirkungsbereich zuzuordnen.
Dazu wird jedes Token, das auf ein Negationswort folgt und sich in dem definierten Fenster
befindet, als im Wirkungsbereich der Negation befindlich markiert. Eine andere Moglichkeit
ist hier die Markierung des Wirkungsbereiches anhand des Parsebaums des Satzes. Dafiir muss

im vorherigen Schritt der Satz geparsed worden sein.

4.3.6 Feature-Extraktion

Nachdem alle Vorverarbeitungsschritte abgeschlossen wurden, werden die Features fiir die
Klassifikation gebildet. Dazu konnen unterschiedliche Feature-Extraktoren eingesetzt wer-
den, zum Beispiel die Bildung von n-Grammen oder Features aus Informationen tiber die

semantische Orientierung bestimmter Satzteile.

4.3.7 Dokumentenklassifikation

Im vorletzten Schritt der Verarbeitung werden die Dokumente auf Basis der vorher extrahierten
Features klassifiziert. Dazu wird keine der erstellten Annotationen verwendet. Anschlief3end

an die Klassifikation wird das Dokument mit der Klasse markiert.

4.3.8 Evaluation

Die Evaluation wird in der letzten Komponente vorgenommen. Dazu wird fir jedes Dokument
das Ergebnis der Klassifikation mit der eigentlichen Klasse, die beim Einlesen dazugeschrieben
wurde, verglichen. Die Anzahl der richtig und falsch klassifizierten Dokumente fiir die beiden
Klassen wird gezahlt. Auf Basis dieser Zahlen werden die Precision-, Recall- und F-Score-Werte

gebildet und ausgegeben. Diese stellen das Ergebnis eines Testlaufs dar.

4.4 Ausgewihlte Architektur-Entscheidungen

Im Folgenden wird auf Probleme und deren Losungen eingegangen, die bei der Erstellung der
Architektur aufgetreten sind. Obwohl mit UIMA, einem fertigen Framework, gearbeitet wird,
resultierten aus der iibernommenen Architektur keine Probleme bei der Umsetzung. Dies liegt
daran, dass UIMA sehr viele Freiheiten bietet und nur sehr wenig tiber den reinen Ablauf und

die Kommunikation der Komponenten hinaus vorschreibt. Leider bietet UIMA aber sehr wenig
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fertige und benutzbare Komponenten an, weswegen hier ClearTK verwendet wird. ClearTK
bietet sehr viele Komponenten zur Klassifikation von Text und abstrahiert Klassifikatoren
und Feature-Extraktoren, die vieles vorgeben. Daraus ergeben sich aber Probleme fiir die

Umsetzung einer Testumgebung mit austauschbaren Komponenten.

4.4.1 Austauschbarkeit der Klassifikatoren

ClearTK definiert eine Schnittstelle fiir Klassifikatoren, die von allen Adaptern auf die ver-
schiedenen Klassifikator-Bibliotheken verwendet wird. Da die abstrahierten Klassifikatoren
allerdings sehr unterschiedlich sind, konnte die Schnittstelle nicht vollstindig unabhéngig
und einheitlich sein. Ein Beispiel hierfir ist der Typ der Klassen. Bei der verwendeten Mallet-
Bibliothek ist es moglich, mehr als zwei Klassen zu verwenden. Hier ist der Typ zur Identifika-
tion der Klassen String. SVMlight kann nur mit genau zwei Klassen arbeiten, die mit einem
Boolean-Wert unterschieden werden. Deswegen ist hier der Ablauf beim Einlesen und der
Definition der Ausgangsklasse beim Training und Klassifizieren unterschiedlich. Das macht
es schwieriger, die Klassifikatoren auszutauschen, weil die Klassenidentifikationen mit dem

Dokument weitergereicht werden miissen.

Deshalb ist es nicht méglich, beide Klassifikatoren mit einer Implementierung der Klassi-
fikationskomponente abzudecken. Fiir jeden Klassifikator wird also eine eigene Klasse imple-
mentiert und die Gemeinsamkeiten in eine abstrakte Klasse ausgelagert. So ist es moglich
zu garantieren, dass die Klassifikationskomponente, die Klasse eines Dokumentes immer als
String in das CAS-Objekt schreibt.

4.4.2 Austauschbarkeit der Feature-Extraktoren

Aufgrund einer Designentscheidung in der ClearTK-Bibliothek wird die Feature-Extraktion
nicht vom UIMA-Framework direkt als eigenstindige Komponente aufgerufen. Da zwischen
den Komponenten nur iiber Annotationen auf dem Dokument kommuniziert wird, wiirde
es sehr uniibersichtlich und langsam werden, fiir jedes Feature eine Annotation anzulegen
und diese weiterzureichen. Deswegen werden die Features direkt vor der Klassifikation in

derselben Komponente wie fiir die Klassifikation gebildet.
Um die Feature-Extraktion trotzdem modular zu gestalten, werde ich die Klassifikations-

komponente so implementieren, dass ihr die Komponente zur Feature-Extraktion ibergeben

wird. Da UIMA-Komponenten keine Klassen iibergeben werden kénnen, weil sie aus Deskrip-
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toren geladen werden, wird hier der vollstandige Klassenname als Parameter iibergeben und

die Klasse zur Laufzeit vor der Verwendung geladen.
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5.1 Subjektivitatsanalyse

Kategorie Art des Tests Precision | Recall | F-Score
alle Adjektive 51 98 67
alle Adjektive in SentiWordNet 52 96 67
positive Adjektive 55 77 64
negative Adjektive 53 67 59
Adjektive positive und negative Adjektive 53 93 67
steigerbare Adjektive 56 81 66
nicht steigerbare Adjektive 48 45 46
positive und steigerbare Adjektive 54 90 67
negative und steigerbare Adjektive 53 90 67
Unigramme 91 94 92
Bigramme 90 90 90
Trigramme 82 75 78
Naive-Bayes | Unigramme, Bigramme und Trigramme 92 93 93
Prasenz von Wortarten 58 79 67
n-Gramme und sem. Orientierung 92 94 93
n-Gramme, sem. Orientierung und Wortarten | 92 94 93
Unigramme 90 90 90
Bigramme 89 35 37
Trigramme 90 45 60
SVM linear | Unigramme, Bigramme und Trigramme 91 91 91
Prasenz von Wortarten 60 81 69
n-Gramme und sem. Orientierung 90 89 90
n-Gramme, sem. Orientierung und Wortarten | 90 89 89

Tabelle 5.1: Ergebnisse der Auswertung der Subjektivititsanalyse in Precision, Recall und
F-Score. (Alle Angaben in %)
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5.1.1 Adjektive

Die Ergebnisse der Auswertung der Klassifikation von Sétzen in subjektiv und objektiv durch

das Vorkommen von Adjektiven sind in Tabelle 5.1 aufgefiihrt.

Obwohl Untersuchungen, wie von Hatzivassiloglou und Wiebe (2000), zeigen, dass ein starker
Zusammenhang zwischen bestimmten Adjektiven und Subjektivitit besteht, sind die hier
erzielten Ergebnisse nicht vergleichbar mit anderen Ergebnissen, wie zum Beispiel den Ergeb-
nissen vom iiberwachten Lernen. Das beste Ergebnis wird unter anderem bei der Verwendung
aller Adjektive erzielt. Dies konnte daran liegen, dass die Menge aller Adjektive die grofite
der getesteten ist und ein Vorkommen eines Adjektives aus dieser Menge in einem der Sétze
damit sehr wahrscheinlich ist. Da auch in objektiven Satzen haufig Adjektive vorhanden sind,
werden deswegen sehr viele Satze in die Klasse Subjektiv eingeordnet und der Recall-Wert
fur diese Klasse erreicht auf diese Weise 98%. Die Precision ist mit 51% bei allen Adjektiven

allerdings sehr schlecht.

Die Verwendung von entweder positiven oder negativen Adjektiven erhoht leicht den Precision-
und senkt stark den Recall-Wert. Der schlechtere Recall-Wert liegt wohl an der deutlich
kleineren Anzahl von Adjektiven in der getesteten Menge im Vergleich zu der Menge aller
Adjektive. Bei gemeinsamer Verwendung von positiven und negativen Adjektiven sinkt der
Recall-Wert nicht so extrem. Interessant ist die Steigerung des Precision-Wertes bei den Tests.
Dies konnte damit erklart werden, dass ein Satz jetzt nur noch als subjektiv eingestuft wird,
wenn er ein nicht neutrales Adjektiv enthalt. Dieser Effekt konnte noch gesteigert werden,
wenn die Anzahl der benétigten Adjektive oder die minimale Polaritét eines Adjektives in der
Menge erhoht wird. Diese MaBnahme hatte allerdings wieder eine negative Auswirkung auf
den Recall-Wert.

Die Menge der steigerbaren Adjektive erreicht im Test ein Ergebnis von 66%. Dies liegt
nur leicht unter dem Ergebnis fiir die Menge aller positiven und negativen Adjektive, obwohl
diese Menge deutlich grofler ist. Auch der Unterschied zu dem Test mit allen Adjektiven ist
nicht sehr grof3, obwohl hier die Differenz der Anzahl der Adjektive noch grofier ist. Der
Precision-Wert ist mit 56% das beste erzielte Ergebnis. Dies zeigt, dass steigerbare Adjektive
im Vergleich zu den Adjektiven mit den anderen getesteten Eigenschaften bessere Indikatoren
fiir Subjektivitat sind. Der Test mit den nicht steigerbaren Adjektiven zeigt ein sehr schlechtes
Ergebnis. Dies liegt aber vor allem daran, dass die Anzahl der Adjektive in dieser Menge sehr

klein ist. Dies fithrt dazu, dass sehr viele Sétze in die Klasse Objektiv einsortiert werden und
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das verringert den Recall-Wert stark. Die Tests mit der Menge der steigerbaren Adjektive
zusammen mit den positiven oder negativen Adjektivimengen erreichen ebenfalls einen dhnli-
chen Wert wie der Test mit steigerbaren Adjektiven. Sehr viele der positiven oder negativen
Worter sind steigerbar, deswegen ist es nicht verwunderlich, dass der Precision-Wert hier
ahnlich ausfallt und wegen der erhohten Anzahl von Adjektiven in der Menge der Recall-Wert
steigt.

Aufgrund der schlechten Ergebnisse bei der Klassifikation ist eine Verwendung dieses Ansatzes
in der Praxis nicht zu empfehlen. Allerdings kann das Wissen tiber den Zusammenhang von
bestimmten Adjektivgruppen und Subjektivitat als Erganzung und zur Verbesserung anderer

Verfahren verwendet werden.

5.1.2 Uberwachtes Lernen
Naive-Bayes-Klassifikator

Die besten Ergebnisse bei der Subjektivitatsanalyse erzielt der Ansatz des iiberwachten Ler-
nens mit einem Naive-Bayes-Klassifikator. Hier erreicht die Klassifikation F-Score-Werte von
itber 90%. Dies sind duflerst gute Werte. Ein Wert von 100%, also eine vollstandig korrekte
Klassifikation, ist kaum moglich. Selbst ein Mensch schafft dies nicht, weil die Entscheidung,
ob ein Satz subjektiv oder objektiv ist, nicht eindeutig ist. Dies hat mit der Mehrdeutigkeit
der Sprache zu tun. Der gleiche Satz kann in einem anderen Kontext oder von verschiedenen
Menschen anders verstanden werden. Durch dieses Problem kann auch davon ausgegangen
werden, dass die per Hand erstellten Trainingsdaten nicht vollstdndig korrekt sind. Somit kann

von dem Klassifikationsalgorithmus keine vollstindige Korrektheit erwartet werden.

Bereits der einfachste Ansatz, der nur mit Unigrammen arbeitet, erreicht einen Precision-,
Recall- und F-Score-Wert von iiber 90%. Dies zeigt, warum diese Art der Featurebildung haufig
verwendet wird. Da jedes Wort direkt als Feature verwendet wird, ist die Umsetzung sehr
leicht. Bigramme erreichen schlechtere Klassifikationsergebnisse. Noch schlechtere Ergebnisse
werden mit Trigrammen erzielt. Bei der Verwendung von n-Grammen ist bei steigendem n
also eine schlechter werdende Klassifikation zu erwarten. Dies liegt daran, dass die Wahr-
scheinlichkeit, ein n-Gramm mehr als x-mal im Textkorpus zu finden, mit steigendem n stark
sinkt. Es wird also schwieriger fiir den Klassifikator, Zusammenhénge zwischen dem Auftreten

bestimmter Features und einer Klassenzuordnung zu finden.
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Die gemeinsame Verwendung von Unigrammen, Bigrammen und Trigrammen erreicht bei der
ausschliefllichen Verwendung von n-Grammen im Test die besten Ergebnisse. Der Effekt der
seltener werdenden Features der langeren n-Gramme wird durch die Unigramme ausgeglichen.
Dafiir werden fiir den Klassifizierer Zusammenhénge, die aus mehreren aufeinanderfolgenden
Wortern bestehen und auf Subjektivitat hindeuten, erkennbar. Bei der Klassifikation stehen
mehr Informationen bereit als bei der ausschlieflichen Verwendung von Unigrammen. Da-

durch kénnen die Ergebnisse verbessert werden.

Die Benutzung von biniren Features, die die Prasenz von bestimmten Wortarten anzeigen,
erzielt nur méaflige Ergebnisse. Wiebe u. a. (1999) verwenden diesen Ansatz gemeinsam mit
Features, die beschreiben, wie oft ein Wort in einer der beiden méglichen Klassen vorkommt.
Auf diese Weise wurde ein Ergebnis von iiber 70% erreicht. An den Ergebnissen dieses Tests
lasst sich aber schon erkennen, dass das Vorhandensein oder die Abwesenheit bestimmter
Wortarten auf Subjektivitat hindeutet. Die Features alleine eignen sich aber nicht fiir eine

Klassifikation. Sie sollten zusammen mit anderen Ansatzen verwendet werden.

Die Erginzung von Features aus n-Grammen durch Features, die die semantische Orien-
tierung aufeinanderfolgender Woérter und die durchschnittliche semantische Orientierung
aller Worter in dem untersuchten Satz reprisentieren, erreicht im Test keine erkennbare
Verbesserung. Der Recall-Wert steigt leicht, aber die beiden anderen Werte bleiben gleich.
Die semantische Orientierung der Worter in einem Satz kann ein Indikator fiir Subjektivitat
sein. Diese zusétzlichen Informationen sollten es dem Klassifikator erméoglichen, eine bessere

Entscheidung zu treffen und das Ergebnis verbessern.

Der letzte Test kombiniert Features aller vorangegangenen Untersuchungen. Der Test zeigt,
dass sich das Ergebnis durch die Kombination im Vergleich zu allen anderen Tests nicht weiter
verbessert hat. Dies zeigt, dass der Klassifikator zusatzliche Informationen, die etwas mit der
Subjektivitat des Satzes zu tun haben, unabhéngig von den bereits existierenden Features,
nutzen kann oder, dass so zumindest kein schlechteres Ergebnis erzielt wird. Die weitere
Suche nach guten Indikatoren fiir Subjektivitat konnte also dazu fiithren, eine noch bessere

Klassifikation zu erreichen.

SVM

Die Ergebnisse der Subjektivitatsanalyse mit Support-Vektor-Maschinen sind dhnlich zu den

Ergebnissen mit einem Naive-Bayes-Klassifikator. Bei der Verwendung von n-Grammen sind
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etwas schlechtere Ergebnisse zu beobachten. Besonders bei der ausschliefSlichen Verwendung
von Bigrammen oder Trigrammen fallt auf, dass SVMs hier bei eher selten vorkommenden
Features schlechtere Ergebnisse liefern. Die gemeinsame Verwendung von Unigrammen,
Bigrammen und Trigrammen zeigt wie beim Test mit dem Naive-Bayes-Klassifikator eine

Verbesserung im Vergleich mit Unigrammen.

Die Klassifikation durch Features, die die Prasenz von bestimmten Wortarten im Satz an-
zeigen, erzielt mit SVMs leicht bessere Ergebnisse. Mit 69% sind die Ergebnisse hier allerdings

immer noch deutlich schlechter als im Vergleich zu den anderen Ansétzen.

Das Hinzufiigen von Features, die die semantische Orientierung oder die Prasenz bestimmter
Wortarten anzeigen, zu den Features aus n-Grammen fiihrt bei der Verwendung von SVMs
zu einer leichten Verschlechterung. Dies kann daran liegen, dass diese Features nicht viel mit
den Features aus n-Grammen gemeinsam haben und deswegen fiir SVMs eher hinderlich sein
konnen. Support-Vektor-Maschinen versuchen die Features der beiden Klassen durch eine
Funktion zu trennen. Durch das Hinzufiigen anderer Featurearten kann es schwieriger werden,

die Klassen ohne angepasste Kernfunktion voneinander abzugrenzen.

Die aufgelisteten Ergebnisse wurden mit einer linearen Kernfunktion erzielt. Verschiede-
ne Tests mit komplexeren Kernfunktionen ergaben auch bei den Kombinationen verschiedener
Featurearten keine Verbesserung. Durch eine genauere Untersuchung und Optimierung der
Parameter fiir die Support-Vektor-Maschinen ist sicherlich noch eine Verbesserung der Werte
moglich. Besonders bei den spiteren Tests verschiedener Featurekombinationen sollte es
durch eine passende Kernfunktion méglich sein, zumindest gleich gute Ergebnisse wie bei den

n-Grammen zu erreichen.

5.1.3 Auswirkung auf die Dokumentenklassifikation

Die Tabelle 5.2 zeigt die Precision-, Recall- und F-Score-Werte der Dokumentenklassifikati-
on mit und ohne Subjektivitdtsanalyse. Die Werte zeigen, dass die Anséitze, die die besten
Ergebnisse bei der Subjektivititsklassifikation erzielen, auch die stirkste Verbesserung der Do-
kumentenklassifikation erreichen. Interessanterweise zeigt die Verwendung von Unigrammen
die besten Ergebnisse, obwohl die Ansdtze mit der semantischen Orientierung und der Prasenz
bestimmter Wortarten bei der Subjektivitatsanalyse bessere Ergebnisse erzielten. Das bedeutet,
dass eine genauere Klassifikation der Satze in subjektiv und objektiv ein guter Indikator fiir ei-

ne Verbesserung der Dokumentenklassifikation ist, aber keine Verbesserung garantieren kann.
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Kategorie Art des Tests Precision | Recall F-Score
ohne Vorver- | - 80,4 78,0 79,1
arbeitung
Unigramme 83,8 (+3,4) | 81,0 (+3) 82,4 (+3,3)
Naive-Bayes | Unigramme, Bigramme und Trigramme 83,7 (+3,3) | 80,3 (+2,3) | 82,0 (+2,9)
Prasenz von Wortarten 81,1 (+0,7) | 78,7 (+0,7) | 79,9 (+0,8)
n-Gramme, sem. Orientierung und Wortarten | 82,7 (+2,3) | 81,0 (+3) 81,8 (+2,7)

Tabelle 5.2: Auswirkung ausgewihlter Konzepte zur Subjektivitatsanalyse auf die Dokumen-
tenklassifikation. (Alle Angaben in %)

Es sollte also neben einer Untersuchung der Satzklassifikation auch immer die Auswirkung

auf die Dokumentenklassifikation untersucht werden.

Obwohl die Subjektivititsanalyse auf Basis der Prisenz bestimmter Wortarten mit einem
F-Score von 67% nur maflige Ergebnisse erzielte, sind die Auswirkungen auf die Dokumenten-
klassifikation durchaus positiv und erreichen ungefihr ein Drittel der Verbesserung durch die
anderen Konzepte. Ein schlechterer Ansatz zur Vorverarbeitung erreicht hier also ein positives
Ergebnis. Dies zeigt, dass solche Ansétze ebenfalls in Betracht gezogen werden kénnen, wenn
keine bessere Alternative vorhanden sein sollte und sich ein Testdurchlauf durchaus lohnen

kann.

5.2 Negationsverarbeitung

5.2.1 Feste Fenstergrofie

Die Negationsverarbeitung mit einer festen Fenstergrofie hat positiven Einfluss auf die Doku-
mentenklassifikation. Dies zeigen die Precision-, Recall- und F-Score-Werte aus der Untersu-
chung, die in Tabelle 5.3 abgebildet sind.

Bei dem ersten Test wurde nur ,not“ als Negationswort genommen. Es war zu erwarten,
dass die Auswirkungen auf die Klassifikation nicht sehr grof} sein wiirden, weil auf diese Weise
nur sehr wenige der im Text vorhandenen Negationen erkannt werden. Dennoch lasst sich
aus den Ergebnissen eine positive Auswirkung erkennen. Die Ergebnisse mit verschiedener
Fenstergrof3e sind sehr dhnlich. Die steigende Fenstergrof3e bewirkt, dass mehr Worter hinter
dem Negationswort dem Wirkungsbereich zugeordnet werden. Bei einem gréf3eren Fenster

werden also mehr Features verdndert und die Auswirkung sollte gréler sein. Dies ist aber nicht
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Kategorie Negationsworter | Art des Tests Precision | Recall F-Score
Fenstergrofie 1 80,8 (+0,4) | 78,7 (+0,7) | 79,7 (+0,6)
Fenstergrofie 2 80,3 (-0,1) | 78,7 (+0,7) | 79,5 (+0,4)
,not” Fenstergrofie 3 80,5 (+0,1) | 78,7 (+0,7) | 79,6 (+0,5)
Fenstergrofie 4 81,4 (+1) 79,0 (+1) 80,2 (+1,1)
. Fenstergrofie 5 80,7 (+0,3) | 79,3 (+1,3) | 80,0 (+0,9)
feste Fenst i§
este renstergrobe FenstergroBe 1 | 80,5 (+0,1) | 79,7 (+1,7) | 80,1 (+1)
Fenstergrofie 2 81,1 (+0,7) | 80,3 (+2,3) | 80,7 (+1,6)
Tabelle 3.1 Fenstergrofe 3 80,6 (+0,2) | 80,3 (+2,3) | 80,5 (+1,4)
Fenstergrofie 4 81,3 (+0,9) | 79,7 (+1,7) | 80,5 (+1,4)
Fenstergrofie 5 81,1 (+0,7) | 80,3 (+2,3) | 80,7 (+1,6)
vorlaufiger
9 1 4
ot Wirkungsbereich 798(0.6) | 79.0(+1) | 79,4 (+03)
? Begrenzer 81,1 (+0,7) | 78,7 (+0,7) | 79,9 (+0,8)
Parsing Begrenzer und
Ausnahmen 80,9 (+0,5) | 79,0 (+1) 79,9 (+0,8)
laufi
VOraUEer | 80,5 (+0,1) | 80,0 (+2) | 80,3 (+1,2)
Tabelle 3.1 Wirkungsbereich
' Begrenzer 81,1 (+0,7) | 80,3 (+2,3) | 80,7 (+1,6)
Begrenzer und
Ausnahmen 80,6 (+0,2) | 80,3 (+2,3) | 80,5 (+1,4)

Tabelle 5.3: Auswirkung der Negationsverarbeitung auf die Dokumentenklassifikation. (Alle
Angaben in %)

zu erkennen, die Werte schwanken nur leicht bei unterschiedlicher Fenstergrofie. Die Werte
zeigen die Verbesserung der Dokumentenklassifikation und nicht wie genau die Negations-

verarbeitung arbeitet, deswegen kann es sein, dass die Auswirkungen hier nicht erkennbar sind.

Mit einer deutlich umfassenderen Liste von Negationswortern kann die Verbesserung der
Klassifikation nochmal um etwa die Halfte verbessert werden. Durch eine langere Liste von
Negationswortern konnen mehr Negationen erkannt und verarbeitet werden. In dem verwen-
deten Textkorpus werden insgesamt ungefahr 5.300 Negationen gefunden, die durch ,not"
eingeleitet werden. Im Vergleich dazu fiithrt eine Suche mit der gesamten verwendeten Liste
zu ungefahr 15.100 Negationen. Die besseren Ergebnisse zeigen, dass die Verarbeitung der Ne-
gationen positive Auswirkung auf die Klassifikation hat, obwohl mit einer festen Fenstergrof3e

gearbeitet wird.
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An den geringen Unterschieden zwischen den einzelnen Werten kann man erkennen, dass die
gewahlte Fenstergrofle in dem getesteten Bereich keine grofien Auswirkungen hat. Auflerdem
wirkt sich eine lingere Liste von Negationswortern und damit eine umfassendere Negati-
onsverarbeitung positiv aus. Diese Ergebnisse finden sich auch in anderen Untersuchungen

wieder, zum Beispiel bei Dadvar u. a. (2011).

5.2.2 Parsing

Mit Informationen tiber die grammatikalische Struktur eines Satzes soll die Negationsverar-
beitung weiter verbessert werden. Die Negationsverarbeitung mit der allgemeinen Regel zur
Bestimmung des vorlaufigen Wirkungsbereiches zeigt schon eine leichte Verbesserung bei
dem Negationswort ,not” und eine Verbesserung von tiber einem Prozentpunkt bei der Ver-
wendung aller Negationsworter gegentiber dem Test ohne Vorverarbeitung. Die Verwendung
von Begrenzern fiir die vorlaufigen Wirkungsbereiche verbessert die Ergebnisse. Die Beriick-
sichtigung der Ausnahmen fiir Ausdriicke, die das Negationswort enthalten, und rhetorische

Fragen verschlechtern das Ergebnis.

Die verwendete Regel ist sehr allgemein. Es wird nicht zwischen verschiedenen Negati-
onswortern unterschieden oder wirklich mit grammatikalischen Regeln gearbeitet. Trotzdem
erreicht diese Art der Verarbeitung schon eine Verbesserung gegeniiber einem Test ohne Vor-
verarbeitung. Im Vergleich zu einer Negationsverarbeitung mit fester Fenstergrof3e hingegen
ist sie deutlich schlechter. Dies liegt daran, dass der vorldufige Wirkungsbereich bei vielen
Negationen recht grof3 ist und oft bis zum Satzende reicht. Deswegen werden viele Features, die

nicht zum wirklichen Wirkungsbereich gehéren, durch die Negationsverarbeitung veréndert.

Durch die Verwendung der Begrenzer werden vergleichbare Ergebnisse wie bei der Ver-
arbeitung mit fester Fenstergrofie erreicht. Eine Verbesserung, die man aufgrund der Beriick-
sichtigung grammatikalischer Informationen erwartet, ist allerdings hier nicht zu erkennen.
Durch die Behandlung von Ausnahmen wird das erreichte Ergebnis etwas verschlechtert. Dies
konnte ein Zeichen dafuir sein, dass durch die Ausnahmen falsche Satze aus der Verarbei-
tung entfernt wurden. Hier wurden nur einige der von Jia u.a. (2009) vorgestellten Regeln
zur Eingrenzung des vorlaufigen Wirkungsbereiches eingesetzt. Weitere Regeln konnten die

Verarbeitungsgenauigkeit erh6hen und die Ergebnisse weiter verbessern.

Der verwendete Parser schafft es nicht, alle Satze mit Negationen zu verarbeiten. Diese

Satze werden bei diesem Test durch die Negationsverarbeitung ignoriert und ergeben vollstdn-
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dige, unveranderte Features. Bei dem verwendeten Textkorpus ist die Anzahl der Sitze, die
nicht verarbeitet werden konnen, sehr gering und liegt unter 1%. Es muss beachtet werden,
dass die Satze im Textkorpus Filmbewertungen von Benutzern sind. Der Satzbau ist hier oft
fehlerhaft und einige Worter sind Abkiirzungen oder Umgangssprache. Die Auswirkungen
dieser fehlenden Satze sollten sehr gering sein. Bei diesen Satzen konnte auf eine Verarbeitung

mit fester Fenstergrofle zuriickgegriffen oder ein anderer Parser verwendet werden.

Ein Nachteil bei dieser Art der Verarbeitung ist die Geschwindigkeit. Das Parsen eines Satzes

dauert im Vergleich zu den anderen Verfahren sehr lange.

Die Genauigkeit der Negationsverarbeitung lasst sich eindeutig auf diese Art und Weise
verbessern. Dies zeigen auch Untersuchungen wie von Apostolova u.a. (2011) und Jia u. a.
(2009). Allerdings sind die Auswirkungen auf die Dokumentenklassifikation durch iiberwachtes
Lernen sehr gering und die Verarbeitung dauert verhéltnismafiig sehr viel ldnger. Deswegen
sollte hier wohl vorerst mit einer Naherung der Verarbeitung ohne Parsing-Informationen

gearbeitet werden.

5.3 Auswirkung der Vorverarbeitungsschritte auf die

Dokumentenklassifikation

Art des Tests Precision | Recall F-Score
ohne Vorverarbeitung 80,4 78,0 79,1

mit Subjektivitatsanalyse (Naive-Bayes, Unigramme) 83,8 (+3,4) | 81,0 (+3) 82,4 (+3,3)
mit Negationsverarbeitung (Tabelle 3.1, Fenstergrofle 2) | 81,1 (+0,7) | 80,3 (+2,3) | 80,7 (+1,6)
mit Subjektivitatsanalyse und Negationsverarbeitung 85,8 (+5,4) | 82,7 (+4,7) | 84,2 (+5,1)

Tabelle 5.4: Ergebnisse der Dokumentenklassifikation mit unterschiedlichen Vorverarbeitungs-
schritten. (Alle Angaben in %)

Die Tabelle 5.4 zeigt die Auswirkungen der Subjektivitatsanalyse und der Negationsverarbei-
tung auf die Dokumentenklassifikation im Vergleich. Die Subjektivitatsanalyse erzielt dabei
eine stirkere Verbesserung. Die stirkere Auswirkung der Subjektivititsanalyse gegeniiber
der Negationsverarbeitung ldsst sich unter anderem mit dem starkeren Eingreifen in die
Klassifikation erklaren. Durch die Subjektivitdtsanalyse werden alle Features aus objektiven

Satzen vor der Klassifikation entfernt. Dies sind deutlich mehr Features als die, die von der Ne-
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gationsverarbeitung verandert werden, weil sie in dem Wirkungsbereich einer Negation liegen.

Die Ergebnisse der Subjektivitatsanalyse, also die Einteilung der Satze in subjektiv und objektiv,
lassen sich sehr gut auf die Features abbilden, indem nur Features aus subjektiven Satzen
gebildet werden. Dabei gehen keine Informationen itber méglicherweise wichtige Merkmale
in den subjektiven Sitzen verloren. Bei der Negationsverarbeitung hingegen ist die Repra-
sentation der Ergebnisse der Vorverarbeitung in den Features ein Problem. Liegt ein Wort
in dem Wirkungsbereich einer Negation, wird seine semantische Orientierung negiert. Dies
lasst sich nicht in den Features abbilden. Es werden lediglich alle Features von negierten
Wortern verandert. Bei der Klassifikation werden diese dann wie vollkommen andere Features
behandelt. Die Information, dass dieses Feature wahrscheinlich ein gleich starker Indikator
fiir eine Klassifikation in eine der Klassen ist, geht verloren. Dazu miisste in die Klassifikation
selbiger eingegriffen werden und es miisste erméglicht werden, diese Beziehung zwischen

entgegengesetzten Features abzubilden.

Der letzte Test in Tabelle 5.4 zeigt die Ergebnisse der Klassifikation, wenn sowohl die Subjekti-
vitdtsanalyse als auch die Negationsverarbeitung verwendet werden. Obwohl die Auswirkung
der Negationsverarbeitung durch die herausgefilterten objektiven Satze der Subjektivitats-
analyse abgeschwicht werden muss, ist die Verbesserung etwas grofier als die Verbesserung
durch die einzelnen Vorverarbeitungsschritte. Daran lasst sich erkennen, dass sich die beiden
Vorverarbeitungsschritte gut zusammen einsetzen lassen und sich gegenseitig nicht behindern.
Durch Hinzufiigen weiterer Vorverarbeitungsschritte konnten die Ergebnisse noch weiter

verbessert werden.
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6.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden viele verschiedene Ansitze von zwei Vorverarbeitungskonzepten
fur Sentiment Analysis durch iiberwachtes Lernen zusammengetragen und vorgestellt. Die
Ansitze wurden in einer selbsterstellten auf UIMA basierenden Testumgebung getestet und
somit wurde die Moglichkeit geschaffen, die erzielten Ergebnisse miteinander zu vergleichen
und auszuwerten. Ein Vergleich der Ansétze war bisher nicht méglich, weil sie mit unter-

schiedlichen Daten und Verfahren bewertet wurden.

Die hier vorgestellten Konzepte kénnen dazu eingesetzt werden, die Ergebnisse der Sen-
timent Analysis in der Klassifikation von Meinungen und auch in anderen Bereichen deutlich
zu verbessern. Die entwickelte Testumgebung kann frei verwendet und bei Bedarf angepasst
werden, um die Auswirkungen der Verfahren bei anderen Texten oder bei anderen Anwen-

dungsfillen zu testen.

Bei der Sentiment Analysis geht es darum, die Meinungen in Texten zu analysieren. Die-
se Arbeit konzentriert sich auf den Anwendungsfall der Klassifizierung von Dokumenten in

die Klassen Positiv und Negativ aufgrund der enthaltenen Meinung.

Im Rahmen der Arbeit werden zwei Konzepte fiir die Vorverarbeitung vorgestellt und ver-
schiedene Ansétze fiir die Umsetzung im Detail erlautert. Das erste Konzept ist die Subjek-
tivitatsanalyse. Hier wird versucht, in einem Dokument fiir alle Siatze zu bestimmen, ob sie
subjektiv oder objektiv sind. Fiir eine Klassifikation nach Meinungen sind eigentlich nur die
Textteile des Dokuments relevant, die auch Meinungen enthalten. Durch die Subjektivitéts-
analyse wird es moglich, die objektiven Sétze bei der Klassifikation zu ignorieren. Ein guter
Indikator fiir Subjektivitat sind Adjektive. Es gibt verschiedene Arten von Adjektiven, wie
zum Beispiel positive, negative, steigerbare und nicht steigerbare. Mengen von Adjektiven mit

verschiedenen Eigenschaften kénnen unterschiedlich stark auf Subjektivitdt hindeuten. Ein
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weiterer Ansatz zur Klassifikation von Subjektivitit ist der Einsatz von iiberwachtem Lernen.
Fiir diese Klassifikation ist es wichtig, die richtigen Features auszuwahlen. Dafiir wurden in der
Testumgebung verschiedene Featurekombinationen aus n-Grammen, der Prasenz bestimmter
Wortarten im Satz und Informationen tiber die semantische Orientierung von Wortern und

Wortgruppen getestet.

Die Klassifikation durch iiberwachtes Lernen erzielte die besten Ergebnisse fiir die Subjektivi-
tatsanalyse. Durch Verwendung von einfachen n-Grammen lasst sich ein F-Score-Wert von
iiber 90% erreichen. Dies ist ein sehr gutes Ergebnis, weil hier natiirliche Sprache verarbeitet
wird. Selbst ein Mensch wiirde bei der Klassifikation keinen Wert von 100% erreichen, weil die
Sprache mehrdeutig ist und ein Satz von verschiedenen Menschen unterschiedlich interpretiert
werden kann. Die durchgefithrten Tests haben gezeigt, dass sich durch die Subjektivitdtsanaly-
se, die Ergebnisse der Dokumentenklassifikation spiirbar verbessern lassen. In diesem Test
ergab sich eine Verbesserung von bis zu 3 Prozentpunkten im Vergleich zu einem Durchlauf
ohne Vorverarbeitung. Im Bereich eines Ergebnisses, welches schon bei etwa 80% liegt, stellt

dies eine starke Verbesserung dar.

Das zweite vorgestellte Konzept fiir die Vorverarbeitung ist die Negationsverarbeitung. Nega-
tionen kehren die semantische Orientierung eines oder mehrere Worter um. Bei der Negati-
onsverarbeitung wird zuerst das Wort gesucht, welches die Negation bildet. So ein Wort wird
Negationswort genannt und kann zum Beispiel durch eine Liste von Negationswortern im Text
identifiziert werden. Nach der Identifikation des Negationswortes wird versucht herauszufin-
den, welche Worter des Satzes von der Negation beeinflusst werden. Diese Menge von Wortern
liegt im Wirkungsbereich der Negation und wird fiir spétere Verarbeitungsschritte markiert.
Die verschiedenen Ansitze fiir die Negationsverarbeitung unterscheiden sich vor allem in
der Abgrenzung des Wirkungsbereiches. Ein einfacher, aber durchaus erfolgversprechender
Ansatz zur Abgrenzung des Wirkungsbereiches einer Negation ist es, eine feste Anzahl n
von Wortern hinter dem Negationswort zu markieren. Im Rahmen dieser Arbeit wurden
Fenstergrofien von 1 bis 5 getestet und gute Ergebnisse mit einer Verbesserung von etwa 1,5

Prozentpunkten erreicht.

Ein weiterer Ansatz ist die Nutzung der grammatikalischen Struktur des Satzes. Dazu wird ein
Parser fiir natiirliche Sprache eingesetzt. Auf diese Weise ist es moglich, den Wirkungsbereich
genauer abzugrenzen. In dem fiir den Test in dieser Arbeit verwendeten Ansatz wird versucht,

mit einer allgemeinen Regel aus dem Parsebaum einen vorlaufigen Wirkungsbereich abzugren-
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zen. Dieser wird dann im zweiten Schritt durch weitere Regeln verkleinert. Die Ergebnisse
dieses Ansatzes erreichten dhnliche Werte wie der Test mit fester Fenstergrofie. Weitere und

verbesserte Regeln konnten hier zu besseren Ergebnissen fithren.

Fir die Untersuchungen der Auswirkungen der einzelnen Vorverarbeitungsschritte wur-
de im Laufe der Anfertigung dieser Arbeit eine Testumgebung erstellt. Die Architektur der
Testumgebung basiert auf UIMA. Dies ermdglicht eine hohe Austauschbarkeit der einzelnen
Verarbeitungskomponenten, da die Kommunikation und die Ablaufsteuerung von UIMA tiber-
nommen werden. Dadurch ist es moglich, mit wenig Aufwand weitere Untersuchungen von
anderen Vorverarbeitungsschritten, Klassifikationsalgorithmen oder Tests mit anderen Texten
durchzufithren. Die Testumgebung und alle verwendeten externen Bibliotheken kénnen fiir
den Einsatz in der Forschung frei verwendet werden. Da alle Ansétze mit derselben Testum-
gebung und denselben Daten getestet wurden, ist es erstmals moglich, die Ergebnisse der

einzelnen Ansitze direkt zu vergleichen.

Durch die zwei vorgestellten Konzepte ist es gelungen, eine Verbesserung der Sentiment
Analysis von Dokumenten bei den verwendeten Filmbewertungen um insgesamt 5 Prozent-
punkte zu erreichen. Die Konzepte kénnen fiir die Klassifikation von Meinungen und andere
Sentiment Analysis-Anwendungen verwendet werden. Aufgrund der Ergebnisse sind diese in
der Praxis gut einsetzbar. Fiir den Praxiseinsatz sollte eine kurze Untersuchung mit einem
Textkorpus aus der Doméne der Anwendung gemacht werden. Hierfiir kann die Testumgebung,

die im Rahmen dieser Arbeit erstellt wurde, verwendet werden.

6.2 Ausblick

An den hier vorgestellten Konzepten und einzelnen Ansatzen kénnen an vielen Stellen weitere
Untersuchungen durchgefiithrt werden. So besteht die Moglichkeit, die einzelnen Ansétze
weiter zu verbessern und damit die Ergebnisse der Sentiment Analysis positiv zu beeinflussen.
Auflerdem koénnten weitere Konzepte im Zusammenhang mit den hier beschriebenen unter-

sucht werden. Im Folgenden werden einige Ideen fiir weitere Untersuchungen vorgestellt.

Viele der vorgestellten Ansitze fiir die Vorverarbeitungskonzepte konnten durch die Un-
terscheidung zwischen unterschiedlichen Wortbedeutungen verbessert werden. Weil verschie-
dene Wortbedeutungen unterschiedlich stark auf eine Klasse hindeuten kénnen, kénnten hier

die Ergebnisse der Subjektivitatsanalyse wahrscheinlich weiter verbessert werden.
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Eine Fortsetzung der Untersuchungen konnte darin bestehen, die Auswirkung der Vorver-
arbeitungsschritte auf andere Klassifikationsalgorithmen zu testen. Dies konnten andere
iiberwachte Lernverfahren oder andere Klassifikationsverfahren sein. Es wére auch moglich,
die Vorverarbeitungsschritte, die ja beide schon auf Satzebene arbeiten, fiir die Verbesserung

einer Klassifikation von Meinungen auf Satzebene einzusetzen.
Diese Arbeit untersucht nur die Auswirkungen auf die Klassifikation von Filmbewertungen.

Andere Textkorpora konnten weitere Erkenntnisse iiber die vorgestellten Vorverarbeitungs-

schritte erbringen.
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