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# Technisch-informatische Ausrichtung
» Maschinelle Sprachverarbeitung
s Sprachtechnologie
» Natural Language Processing (NLP)

# Sprachwissenschaftliche Ausrichtung
s Computerlinguistik

® In Theorie und Praxis schwer zu trennen: man braucht
beides.
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# Was sind die Probleme und Methoden der
Sprachtechnologie?

# Forschungsgegenstand: Menschliche Sprache
s Grundlagenforschung
s Loesung praktischer Probleme

# Methoden
s experimentell und empirisch
s formal und computationell
s Interdisziplinaer
s theoretisch und praktisch
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® Der datenschutzkonforme Einsatz von Content-Filtern
(02.11.)

# Hauptschwerpunkt war Rechtsprechung zum Thema
Content-Filter.

# Heute: technischer Hintergrund
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AP Associated Press

SINGAPORE Nov 18, 2004 — Bill Gates might not use ADL, but he's definitely got mail. The
Microsaft Corp. chairman receives milions of Internet messages a day, said Steve Balmer,
the company's chigf executive. "Bill lterally receves 4 milion pieces of e-mail per day, most
of it spam,” Balmer said Thursday.
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#® Auesserst geringe Kosten
# Hoher Gewinn pro Transaktion: 25-50%

# Beispiel (New York Times):
» Werbekampagne mit 200 Millionen Spams
s 2000 “Opfer” taetigen eine Transaktion a 50$
s Spammer nimmt 25'000$ ein.
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# Spam richtet grossen Schaden an

» 80% aller elektronischen Post ist Spam.

» Verlorene Arbeitsstunden: 10 Arbeitstage pro Jahr
» Kosten: 50 Milliarden Dollar pro Jahr
»

Elektronische Post wird als Kommunikationsmittel
geschwaecht.

# Spam als Problem der Sprachtechnologie:

o Wie kann eine elektronische Post automatisch als
Spam identi zier t werden?

. — p.9/5!



TechnischelLoesung: Spam-Filter

o .

® Ansatz: Statistische Textklassi kation



TechnischelLoesung: Spam-Filter

o .

® Ansatz: Statistische Textklassi kation

# Erstelle ein statistisches Modell der unterschiedlichen
Wortverteilungen fuer Spam und Nicht-Spam (Beispiel:
“money fast”).

.~ p.10/5



TechnischelLoesung: Spam-Filter

Ansatz: Statistische Textklassi kation

°

# Erstelle ein statistisches Modell der unterschiedlichen
Wortverteilungen fuer Spam und Nicht-Spam (Beispiel:
“money fast”).

® Wende dieses Modell auf neue elektronische Post an.

=

.~ p.10/5



TechnischelLoesung: Spam-Filter

°

=

Ansatz: Statistische Textklassi kation

Erstelle ein statistisches Modell der unterschiedlichen
Wortverteilungen fuer Spam und Nicht-Spam (Beispiel:
“money fast”).

Wende dieses Modell auf neue elektronische Post an.

Das Modell trifft eine Entscheidung: Dieser
elektronische Brief ist / ist nicht Spam.

.~ p.10/5



TechnischelLoesung: Spam-Filter

=

Ansatz: Statistische Textklassi kation

°

# Erstelle ein statistisches Modell der unterschiedlichen
Wortverteilungen fuer Spam und Nicht-Spam (Beispiel:
“money fast”).

® Wende dieses Modell auf neue elektronische Post an.

# Das Modell trifft eine Entscheidung: Dieser
elektronische Brief ist / ist nicht Spam.

# Als Spam identi zier te Post wird in einem dafuer
vorgesehenen Verzeichnis abgespeichert.

.~ p.10/5



TechnischelLoesung: Spam-Filter

°

=

Ansatz: Statistische Textklassi kation

Erstelle ein statistisches Modell der unterschiedlichen
Wortverteilungen fuer Spam und Nicht-Spam (Beispiel:
“money fast”).

Wende dieses Modell auf neue elektronische Post an.

Das Modell trifft eine Entscheidung: Dieser
elektronische Brief ist / ist nicht Spam.

Als Spam identi zier te Post wird in einem dafuer
vorgesehenen Verzeichnis abgespeichert.

Alle andere Post wird normal verarbeitet.
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Dokumente werden als Punkte in einem
hochdimensionalen Raum dargestellt.

Jedes Wort entspricht einer Dimension dieses Raumes.

Dokumente sind entweder positiv (in der Klasse) oder
negativ (nicht in der Klasse).

Lernen: Finde eine Hyper aeche , die positive und
negative Dokumente trennt.

Zum Lernen ist eine markierte Lernmenge noetig.

Klassi zieren: Klassi ziere ein neues Dokument als
positiv, falls es im positiven Tell des Raumes liegt, sonst
negativ.

-
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Textklassi kation: Hauptschwierigkeit
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# Im hochdimensionalen Raum ist es einfach, eine
trennende Hyperebene zu nden.

# Das Hauptproblem ist, eine Hyperebene zu waehlen,
die auch fuer “neue” Dokumente richtig entscheidet.

# Generalisierung: Richtiges Lernen eines “Konzeptes”
bedeutet, es richtig auf neue Daten anwenden zu
koennen.
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#® Formalisierung fuer x; (Dokumentvektor),y; 2 f 1;1g

(positiv oder negativ), und w (Normalvektor der
Hyper aeche):

s xw+ b +1 fuery
o XW+ b 1fuer Yi
s Mmaximiere: 2= wjj

+1
1

#® Theorie der Risikominimierung

# Man kann beweisen, dass der Generalisierungsfehler
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Theorie der Stuetzwektormaschinen
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#® Formalisierung fuer x; (Dokumentvektor),y; 2 f 1;1g
(positiv oder negativ), und w (Normalvektor der
Hyper aeche):

s Xiw+ b +1 fuery; = +1
o XW+ b 1fuer Yi 1
s Mmaximiere: 2= wjj

°

Theorie der Risikominimierung

# Man kann beweisen, dass der Generalisierungsfehler
fuer Stuetzvektormaschinen minimal ist.

# Also: optimale Generalisierung.
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o .

® Klassi kation ist eines der zentralen Probleme des
Maschinellen Lernens.

® Textklassi kation unterscheidet sich aber von
Klassi kationsprob lemen in anderen Domaenen.

s hohe Dimensionalitaet (10° 10° Indikatoren statt
< 10, > 250000in unserem Beispiel)

s “Ganging up:” Viele Indikatoren zusammen
bestimmen die Klasse (statt einigen wenigen).

s kleine Lernmengen (haeug 10' 107 statt > 10°)

s In der Praxis treten Klassen auf, die nicht mit der
geforderten Minimalgenauigkeit gelernt werden
koennen.

L » Schluesselproblem: Wie schaetzt man die erreichte
Genauigkeit?

.—p.17/5
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Klassi kation In Spam-Filtern
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Textklassi kation ist wichtiger Bestandteil der meisten
Spam-Filter.

Spam ist aber ein “adversarial problem”: Spam aendert
sich staendig, um Spam-Filter zu umgehen.

Es ist daher kein stabiles Problem.

Spammer haben Strategien entwickelt, um textbasierte
Klassi kation von Spam zu erschweren.

Einige Beispiele folgen.
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Froni Elvira B. Benton <elvira b _benton ni@cencar udg <
aeft Friday, Movember 19, 2004 8:537 FPM

17 i hinrichiEhotmail.com

Subject : Fe: Hil

il Attachrent : vargxecjpg ¢« 0.01 ME)

dl this
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CALLTOLL FREE1-877-232-2634
- -



Fremdsprachen-Spam

hirrichEho 'i:_rll'l-_:lﬂ Lo

From ; Ofpyg Hpmsy <swetkigfbbeetfosil 38&@hotmall.com >
Sent ; Thursday, Movemnber 158, 2004 319 AM
To hinrFichEhotmail .com

Subject : ey gk Aol o] A A 9] SEoE-

HEEREHBEEY A 42 W T EREHREEREHE
T dHEs] YHdEE ST YA AdYE 3 9EdES.

m E el i FE Rttpiteeses superloan ww to
Agelojzpd sau A w2 ol@ 2 5, 0009HE #HA
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Zufallsworte

From : Sw-wedk Commitd” Fémalés <aidamcshanyson@Ewestooastmail.com:
Reply-To "Sw-weak Commitd Fémalés” <aidamcshanyson@westeoastmail .com:
aent ounday, Movember 21, 2004 735 AM

hinri_aj@hotmail .com, hinrich @ hotmail .com, hinrichsB@hotmail.com, hinrich&@hotr

iEE hinricha&@hotmail .con, hinrichdiE&2hotmail .comm, hinrichfE@bhotmail.com

aubject : RE:-: ought to hivé complaisant willing parthers

A A R R O A R R N R O RO R

attractive godd-lodking married and single women gotta hawve
extramarital relationships, come on and wisit this site. .. :
grlswaitingdu. coms

AR A A A A AR R A A AR AR A AR A SO AR SO AN N
ztop emB1ls?: grlswaitingdu-dot-com/599
OO OOOOOOOOOOOOOAOODOOAOOOOOOOOODOOOOOOOODOONNOONOAS

candidacy fredericton brokerage backwater cornwall
claustrophobia mathematic sonnet indestructible rabble blest aaa
rhodolite centigrade phillips offshore recriminatory loosestrife
macabre payoff zoroaster debilitate ensconce conjure chipmunk -~ p21/5

';'J'hl'h-!-'-lﬂ'ﬂ'h“ HE--IHH-\E-EHA .I-h'; IE-'J'h'J'h';'|'|ﬂ‘- I\E-HTTH-I — HE-'-HH'-‘- Hﬁ-ﬂlﬂﬂ“ﬂﬂ'ﬁ L-HJ-'I'I-I ';'J'h



Zufallstexte

=

Fraom : Tillz K. Colored <statesmanship@mamnmothtinmes come o | | WIE
Sent Thursday, November 25, 2004 528 Ak

To Hinrich <hinrichi@hotrmail.com:

Subiject And a very good morning to youl [

Hella, chief 3 He that blows the coals in quarrels that he has nothing to do with, has no right 1o complain it the sparks fly in his face.
I His will is our peace.

YWhienever books are burned men also in the end are burned.
There's o glary like those who save their country.

If & man happens to find himself, he has a mansion which he cancinhakbit with digrity all the days of his life. | leave befare being left. |
decide.

Great effort springs naturally from a great attitude.
Some friends play at friendship, but a true friend sticks closer than one's nearest kin [Froverbs 15:24]

| wizh | had the vwoice of Homer to sing of rectal carcinoma.

There are books of which the backs and covers are by far the best parts.

Fure love is a wilingness to give without a thought of receiving anything in return.

Life iz too short to learn German.

When love begins to sicken and decay it uses an enforced ceremony., [Julivs Caesar]Our attitude towards ourselves should be "to be
satiable in learning” and towards others "to be tireless in teaching.”

Femember that not to be happy is not to be gratefil.

YWhen we lose the right to be different, we lose the privilege to be free.
He iz to be educated not because he's 1o make shoes, nails, and pins, but because he is 2. man.

Bureancracy is a giant mechanizm operated by pygmies.
Death iz like an arrow that is already in flight, and your life lasts only until it reaches you,

Those who dwell among the beauties and mysteries of the Earth are never alone or weary of life.
Man's course begins ina garden, but it ends in a city. .~ p.22/5¢
Ahsence makes the heart grow foncder.



Frorm :

Feply-To :

oent

To :

aubject :

Nicht erkennbare Worte (1)

Orncorft Foy <maxinedolezalyson@tightemall .com >
“Oricdorf Floy” <maxinedolezalysonztighternail .com:
aunday, Movemnber 25, 2004 5:24 A

hinrich&hotmail.com, hinrich _hehotmail.com, hinricha@@hotrmail .com, hinrichdét
Rinrichf@hotmail.com, hinrichbvE@hotmail.com, hinrichoelkeE@hotmail.com, hinrichg
hinrichpfeifer@hotrmail .com

re: .. blissfulimarried Bdigs .

glad néédy wiwvés

claim hungry malés:

grlswaitingdu. com/

+++++++++++++

If receiwved by you wrongfully, you may have the
possibility of discontinuing more advertisement*messages at

qr Lswaitingdu(dot) com/999

matriculate mesmeric thread fifo pawla edwina churchillian
alberta dick anamorphic reinhold castle deferent collinear
bluish conant la waive crowd ababa parrcy scranton irishmen reck
deqja hydrosphere sidearm terminal kernnel surjectiwe blueprint

-

.~ p.23/5



Nicht erkennbare Worte (2)
B o



419Scam



Plagiate

o .

Die Identi zier ung von Plagiaten kann ebenfalls als
Klassi kation formalisiert werden.

.~ p.26/5
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Bilde Paare von Dokumenten auf die binaere
Entscheidung “aehnlich” / "nicht aehnlich” ab.
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Plagiate
-

Die Identi zier ung von Plagiaten kann ebenfalls als
Klassi kation formalisiert werden.

Bilde Paare von Dokumenten auf die binaere
Entscheidung “aehnlich” / "nicht aehnlich” ab.

Es gibt sehr ef ziente Algorithmen fuer
“Duplikaterkennung”.

Spam-Identi zier ung koennte auf ef ziente
Duplikaterkennung reduziert werden.

Duplikaterkennung ist aber nicht ef zient genug fuer
Spam.

.~ p.26/5



Pornographie



Nachrichtenagenturen: Reuters

o .



Nachrichtenagenturen
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Klassen: Gegenstandsbereiche (oder Themen)
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Nachrichtenagenturen

=

Klassen: Gegenstandsbereiche (oder Themen)
Beispiele: Sport, Politik, Wirtschatft

Klassi kationsaufgabe: Markiere ein Dokument mit
einem oder mehreren Themen.
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Nachrichtenagenturen
Klassen: Gegenstandsbereiche (oder Themen) T
Beispiele: Sport, Politik, Wirtschaft

Klassi kationsaufgabe: Markiere ein Dokument mit
einem oder mehreren Themen.

Nachrichtenagenturtext ist fuer die Forschung geeignet,
welil es grosse Datenmengen mit bekannten
Klassenzuweisungen gibt.
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Nachrichtenagenturen
Klassen: Gegenstandsbereiche (oder Themen) T
Beispiele: Sport, Politik, Wirtschaft

Klassi kationsaufgabe: Markiere ein Dokument mit
einem oder mehreren Themen.

Nachrichtenagenturtext ist fuer die Forschung geeignet,
welil es grosse Datenmengen mit bekannten
Klassenzuweisungen gibt.

Damit wird eine experimentelle Erprobung von
Klassi kationsalgor ithmen in grossem Stil moeglich.

.~ p.29/5



Der Reuters-Korpus

f 800'000 Dokumente



Der Reuters-Korpus

f 800'000 Dokumente T

Fast 1'500 Klassen. Davon wurden fuer diese Arbeit 43
zufaellig als Stichprobe ausgewaehlt.
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Der Reuters-Korpus

800'000 Dokumente T

Fast 1'500 Klassen. Davon wurden fuer diese Arbeit 43
zufaellig als Stichprobe ausgewaehlt.

> 250000Indikatoren (= Worte)

Reuters-Editoren haben jedem Dokument die
relevanten Klassen zugewiesen. (“gold standard”)

. — p.30/5



Evaluationsmass:F

o .

F ist das harmonische Mittel von Genauigkeit und
Abdeckung.



Evaluationsmass:F

=

F ist das harmonische Mittel von Genauigkeit und
Abdeckung.

Genauigkeit P: Prozentsatz der Zuweisungen, die
richtig sind.
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Abdeckung.

Genauigkeit P: Prozentsatz der Zuweisungen, die
richtig sind.

Abdeckung R: Prozentsatz der Dokumente in der
Klasse, die richtig erkannt wurden.

RESTEES

Enge Beziehung zur ROC-Kurve
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Evaluationsmass:F

=

F ist das harmonische Mittel von Genauigkeit und
Abdeckung.

Genauigkeit P: Prozentsatz der Zuweisungen, die
richtig sind.

Abdeckung R: Prozentsatz der Dokumente in der
Klasse, die richtig erkannt wurden.

= 2+ )
Enge Beziehung zur ROC-Kurve

Ziel: Klassi kator mit optimalem F

. —p.31/5



Klassi kation In der Praxis

o .

Es gibt zwel Hauptprobleme beil der Anwendung der
Klassi kationstechnologie in der Praxis.

.—p.32/5



Klassi kation In der Praxis

=

Es gibt zwel Hauptprobleme beil der Anwendung der
Klassi kationstechnologie in der Praxis.

(1) Die Erstellung der markierten Lernmenge ist ein
manueller Prozess: Jedem Dokument muessen
manuell seine Klassen zugewiesen werden. Dies ist
teuer.
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(1) Die Erstellung der markierten Lernmenge ist ein
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Klassi kation In der Praxis

=

Es gibt zwel Hauptprobleme beil der Anwendung der
Klassi kationstechnologie in der Praxis.

(1) Die Erstellung der markierten Lernmenge ist ein
manueller Prozess: Jedem Dokument muessen
manuell seine Klassen zugewiesen werden. Dies ist

teuer.
Loesung: Aktives Lernen

(2) Ein Klassi kator darf nur eingesetzt werden, wenn
er eine Mindestgenauigkeit erreicht. Wie koennen wir
entscheiden, ob dies der Fall ist?
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Klassi kation In der Praxis

=

Es gibt zwel Hauptprobleme beil der Anwendung der
Klassi kationstechnologie in der Praxis.

(1) Die Erstellung der markierten Lernmenge ist ein
manueller Prozess: Jedem Dokument muessen
manuell seine Klassen zugewiesen werden. Dies ist
teuer.

Loesung: Aktives Lernen

(2) Ein Klassi kator darf nur eingesetzt werden, wenn
er eine Mindestgenauigkeit erreicht. Wie koennen wir
entscheiden, ob dies der Fall ist?

Loesung: Schaetzverfahren fuer F

.—p.32/5



Problem1: Lernmengenerstellung

o .

Ziel: Eine gute Lernmenge in so kurzer Zeit wie
moeglich erstellen.
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Ziel: Eine gute Lernmenge in so kurzer Zeit wie
moeglich erstellen.
lteratives Verfahren: Aktives Lernen. In jeder lteration:

L erne Klassi kator von allen bisher markierten
Dokumenten.

Wende Klassi kator auf alle unmarkierten Dok. an.

Waehle das unsicherste Dokument aus: Das
Dokument, dessen bedingte Wahrscheinlichkeit zur
Klasse zu gehoeren, 0.5 am naechsten ist.
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Problem1: Lernmengenerstellung

o .

Ziel: Eine gute Lernmenge in so kurzer Zeit wie
moeglich erstellen.
lteratives Verfahren: Aktives Lernen. In jeder lteration:

L erne Klassi kator von allen bisher markierten
Dokumenten.

Wende Klassi kator auf alle unmarkierten Dok. an.

Waehle das unsicherste Dokument aus: Das
Dokument, dessen bedingte Wahrscheinlichkeit zur
Klasse zu gehoeren, 0.5 am naechsten ist.

Markiere dieses Dokument (d.h. weise es manuell
der richtigen Klasse zu)

o -
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Problem1: Lernmengenerstellung

o .

Ziel: Eine gute Lernmenge in so kurzer Zeit wie
moeglich erstellen.

lteratives Verfahren: Aktives Lernen. In jeder lteration:

L erne Klassi kator von allen bisher markierten
Dokumenten.

Wende Klassi kator auf alle unmarkierten Dok. an.

Waehle das unsicherste Dokument aus: Das
Dokument, dessen bedingte Wahrscheinlichkeit zur
Klasse zu gehoeren, 0.5 am naechsten ist.

Markiere dieses Dokument (d.h. weise es manuell
der richtigen Klasse zu)

Auf diese Weise markieren wir maximal informative
L Dokumente. Es werden nie “sichere” Dokumente J
markiert.

. — p.33/5



Problem 2: Schaetzertahrenfuer F

-

Stand der Forschung. Theoretische und experimentelleT
Ergebnisse zeigen: Aktives Lernen erzeugt sehr schnell
optimale Klassi katoren .
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Problem 2: Schaetzertahrenfuer F
- o

Stand der Forschung. Theoretische und experimentelle
Ergebnisse zeigen: Aktives Lernen erzeugt sehr schnell
optimale Klassi katoren .

Aber: Optimal ist nicht gut genug! Z.B. kann ein
Klassi kator mit F < 50%nicht eingesetzt werden.
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Problem 2: Schaetzertahrenfuer F

f Stand der Forschung. Theoretische und experimentelleT
Ergebnisse zeigen: Aktives Lernen erzeugt sehr schnell
optimale Klassi katoren

Aber: Optimal ist nicht gut genug! Z.B. kann ein
Klassi kator mit F < 50%nicht eingesetzt werden.

Wie koennen wir F schaetzen, um die
Mindestgenauigkeit des Klassi kators zu veri zieren?

. — p.34/5



Schaetzerfahrenfuer F

o .

Naiver Ansatz: Verwende die markierte Lernmenge als
Stichprobe



Schaetzerfahrenfuer F

=

Naiver Ansatz: Verwende die markierte Lernmenge als
Stichprobe

Problem: hoher systematischer Fehler, da diese
Lernmenge nur aus “unsicheren” Dokumenten besteht.

. — p.35/5



Schaetzerfahrenfuer F

o .

Besserer Ansatz. Repraesentative Stichprobe der
unmarkierten Dokumente



Schaetzerfahrenfuer F
-

Besserer Ansatz. Repraesentative Stichprobe der
unmarkierten Dokumente

pi = P(Cj%) ( bedingte Wahrscheinlichkeit, dass
Dokument i in der Klasse C ist)
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=

Besserer Ansatz. Repraesentative Stichprobe der
unmarkierten Dokumente

pi = P(Cj%) ( bedingte Wahrscheinlichkeit, dass
Dokument i in der Klasse C ist)

di = 1falls p; >= 0.5, sonst di = 0 (d; ist unsere
Zuweisungsentscheidung aufgrund von ;)
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Schaetzerfahrenfuer F

=

Besserer Ansatz. Repraesentative Stichprobe der
unmarkierten Dokumente

pi = P(Cj%) ( bedingte Wahrscheinlichkeit, dass
Dokument i in der Klasse C ist)

di = 1falls p; >= 0.5, sonst di = 0 (d; ist unsere
Zuweisungsentscheidung aufgrund von ;)

P
Dann: E(tp) = dip
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Schaetzerfahrenfuer F
-

Besserer Ansatz. Repraesentative Stichprobe der
unmarkierten Dokumente

pi = P(Cj%) ( bedingte Wahrscheinlichkeit, dass
Dokument i in der Klasse C ist)

di = 1falls p; >= 0.5, sonst di = 0 (d; ist unsere
Zuweisungsentscheidung aufgrund von ;)

F)
Dann: E(tp) = dif
Aehnlich fuer falsche positive und falsche negative

. — p.36/5



Schaetzerfahrenfuer F
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Erwartungwert fuer F aus tp, fp, fn berechnen.



Schaetzerfahrenfuer F
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Erwartungwert fuer F aus tp, fp, fn berechnen.
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E(F) = 2E (tp)+ E (fp)+ E(TN)




Schaetzerfahrenfuer F

=

Erwartungwert fuer F aus tp, fp, fn berechnen.

_ 2E (1)
E(F) = 2E (tp)+ E (fp)+ E(fN)

Mit diesem Verfahren koennen wir F schaetzen fuer
eine zufaellige Stichprobe von unmarkierten
Dokumenten (die leicht zu beschaffen ist).

.—p.37/5
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De niere die Klasse
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De niere die Klasse

Erstelle die markierte Lernmenge mittels Aktivem
Lernen
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Bau und Einsatz einesKlassi kators

o .

De niere die Klasse

Erstelle die markierte Lernmenge mittels Aktivem
Lernen

Lerne Klassi kator von der Lernmenge
Schaetze F
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Bau und Einsatz einesKlassi kators

o .

De niere die Klasse

Erstelle die markierte Lernmenge mittels Aktivem
Lernen

Lerne Klassi kator von der Lernmenge
Schaetze F
Mindestgenauigkeit? Falls F > : Einsatz
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Bau und Einsatz einesKlassi kators

o .

De niere die Klasse

Erstelle die markierte Lernmenge mittels Aktivem
Lernen

Lerne Klassi kator von der Lernmenge
Schaetze F
Mindestgenauigkeit? Falls F > : Einsatz

Sonst: entweder zusaetzliches Aktives Lernen oder
Entscheidung, dass Klasse nicht gelernt werden kann

. — p.38/5



Hinter grund: Enkata Technologies

o .



Schaetzungvon F

o .

Klassi ziere eine repraesentative, unmarkierte

2E (1P)

Stichprobe und verwende E(F) = 2E (tp)+ E (fp)+ E (M)

(wie oben eingefuehrt)

. — p.40/5



Schaetzungvon F

=

Klassi ziere eine repraesentative, unmarkierte

Stichprobe und verwende E(F) = = (tp)+ZE E]EB;+ E ()

(wie oben eingefuehrt)
Vorteil: kein systematische Fehler
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Schaetzungvon F

=

Klassi ziere eine repraesentative, unmarkierte
2E (Ip)
2E (tp)+ E(fP)+ E (fN)

Stichprobe und verwende E(F) =

(wie oben eingefuehrt)
Vorteil: kein systematische Fehler

Aber: wir brauchen ein “korrektes”
Wahrscheinlichkeitsmodell
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Schaetzungvon F

=

Klassi ziere eine repraesentative, unmarkierte
2E (Ip)
2E (tp)+ E(fP)+ E (fN)

Stichprobe und verwende E(F) =

(wie oben eingefuehrt)
Vorteil: kein systematische Fehler

Aber: wir brauchen ein “korrektes”
Wahrscheinlichkeitsmodell

Drel Modelle wurden untersucht.

. — p.40/5



Modell 1
-

Logistische Regression



-

Modell 1

Logistische Regression
P(Cjx) = oo

1+e bo




Modell 1

Logistische Regression
P(Cjx) = oo

1+e bo

t(») ist die Klassi kationsentscheidung der
Stuetzvektormaschine fuer Dokument x

.—p.41/5



Modell 2: Unmarkierte Dokumente
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Modell 2: Unmarkierte Dokumente

o .



Modell 3: Abstimmung



Wahrscheinlichkeitsmodelle:Ergebnis

o .

Am besten ist eine Kombination von allen drei Modellen.
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Wahrscheinlichkeitsmodelle:Ergebnis
B o

Am besten ist eine Kombination von allen drei Modellen
logistische Regression

Verwendung der Verteilung der unmarkierten
Dokumente

“Abstimmung”
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Wahrscheinlichkeitsmodelle:Ergebnis

-

Am besten ist eine Kombination von allen drei I\/Iodellen.T
logistische Regression

Verwendung der Verteilung der unmarkierten
Dokumente

“Abstimmung”

Beispiel: Mindestgenauigkeit P > 0:6. 63 richtige
positive Klassen, 24 richtige negative, 17 falsche
positive, 1 falsche negative.

. — p.46/5



Gesamtauswertung



Signi kanztest

=

precision

SMP-LAB CTE-LAB SMP-MIX CTE-MIX
M 100 93 113 108 01
SMP-LAB ;114 <; 70 ;92
CTE-LAB ;114 2114
SMP-MIX ;106

error of precision estimate

SMP-LAB CTE-LAB SMP-MIX CTE-MIX
LOO ;59 ;105 (7 ; 82
SMP-LAB ;104 (9 ; 86
CTE-LAB ;98 ;90

\_ SMP-MIX

e J

.~ p.48/5
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Klassi kation ist ein Problem von grosser praktischer
Bedeutung.

Es wirft viele interessante praktische Probleme auf.

Beispiele: Wie kann man die markierte Lernmenge
ef zient erzeugen? Wie kann man die
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Es wirft viele interessante praktische Probleme auf.

Beispiele: Wie kann man die markierte Lernmenge
ef zient erzeugen? Wie kann man die
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Probleme auf.
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Zusammenfassung

=

Klassi kation ist ein Problem von grosser praktischer
Bedeutung.

Es wirft viele interessante praktische Probleme auf.

Beispiele: Wie kann man die markierte Lernmenge
ef zient erzeugen? Wie kann man die
Mindestgenauigkeit eines Klassi kators garantieren?

Klassi kation wirft viele interessante theoretische
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