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Zum Begriff Masch.Sprachverarbeitung

Technisch-informatische Ausrichtung

Maschinelle Sprachverarbeitung
Sprachtechnologie
Natural Language Processing (NLP)

Sprachwissenschaftliche Ausrichtung
Computerlinguistik

In Theorie und Praxis schwer zu trennen: man braucht
beides.
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Rueckblick: Vortrag v. Herr n Speichert

Der datenschutzkonforme Einsatz von Content-Filtern
(02.11.)

Hauptschwerpunkt war Rechtsprechung zum Thema
Content-Filter.

Heute: technischer Hintergrund
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TypischerSpam
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Spamist pro�tabel.

Auesserst geringe Kosten

Hoher Gewinn pro Transaktion: 25-50%

Beispiel (New York Times):
Werbekampagne mit 200 Millionen Spams
2000 “Opfer” taetigen eine Transaktion à 50$
Spammer nimmt 25'000$ ein.
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Spam: Problembeschreibung

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:
Wie kann eine elektronische Post automatisch als
Spam identi�zier t werden?
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TechnischeLoesung: 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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Textklassi�kation

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 Teil des Raumes liegt, sonst
negativ.

. – p.11/50



Textklassi�kation

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 Teil des Raumes liegt, sonst
negativ.

. – p.11/50



Textklassi�kation

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 Teil des Raumes liegt, sonst
negativ.

. – p.11/50



Textklassi�kation

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 Teil des Raumes liegt, sonst
negativ.

. – p.11/50



Textklassi�kation

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 Teil des Raumes liegt, sonst
negativ.

. – p.11/50



Textklassi�kation

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 Teil des Raumes liegt, sonst
negativ.

. – p.11/50



TrennendeHyper�aeche
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TrennendeHyper�aechen: Aber welche?
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Textklassi�kation: Hauptschwierigkeit

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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Stuetzvektormaschinen

Zeichnung: Mangasarian & Musicant
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Theorie der Stuetzvektormaschinen

Formalisierung fuer ~xi (Dokumentvektor), yi 2 f� 1; 1g
(positiv oder negativ), und ~w (Normalvektor der
Hyper�aeche):

~xi ~w + b � +1 fuer yi = +1
~xi ~w + b � � 1 fuer yi = � 1
maximiere: 2=jj ~wjj

Theorie der Risikominimierung

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

Also: optimale Generalisierung.
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Also: optimale Generalisierung.
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Textklassi�kation: Merkmale

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

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

hohe Dimensionalitaet (103 � 105 Indikatoren statt
< 101, > 2500000in unserem Beispiel)
“Ganging up:” Viele Indikatoren zusammen
bestimmen die Klasse (statt einigen wenigen).

kleine Lernmengen (haeu�g 101 � 102 statt > 103)
In der Praxis treten Klassen auf, die nicht mit der
geforderten Minimalgenauigkeit gelernt werden
koennen.
Schluesselproblem: Wie schaetzt man die erreichte
Genauigkeit?
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Klassi�kation in Spam-Filtern

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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Ein Bild sagtmehr als1000Worte
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Fremdsprachen-Spam

. – p.20/50



Zufallsworte
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Zufallstexte
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Nicht erkennbareWorte (1)
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Nicht erkennbareWorte (2)
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419Scam
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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.
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Pornographie
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Nachrichtenagenturen: Reuters
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Nachrichtenagenturen

Klassen: Gegenstandsbereiche (oder Themen)

Beispiele: Sport, Politik, Wirtschaft

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

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

Damit wird eine experimentelle Erprobung von
Klassi�kationsalgor ithmen in grossem Stil moeglich.
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Der Reuters-Korpus

800'000 Dokumente

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

> 2500000Indikatoren (= Worte)

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

F = 2=( 1
R + 1

P )

Enge Beziehung zur ROC-Kurve

Ziel: Klassi�kator mit optimalem F
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Klassi�kation in der Praxis

Es gibt zwei Hauptprobleme bei 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
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Problem1: Lernmengenerstellung

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

Iteratives Verfahren: Aktives Lernen. In jeder Iteration:
Lerne 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
Dokumente. Es werden nie “sichere” Dokumente
markiert.
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Problem2: Schaetzverfahrenfuer F

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

Aber: Optimal ist nic ht 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.34/50
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Schaetzverfahren fuer F

Naiver Ansatz: Verwende die markierte Lernmenge als
Stichprobe

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

Besserer Ansatz: Repraesentative Stichprobe der
unmarkierten Dokumente

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

di = 1 falls p̂i > = 0:5, sonst di = 0 (di ist unsere
Zuweisungsentscheidung aufgrund von p̂i )

Dann: E(tp) =
P

di p̂i

Aehnlich fuer falsche positive und falsche negative
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Schaetzverfahren fuer F

Erwartungwert fuer F aus tp, fp, fn berechnen.

E(F ) = 2E (tp)

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).

Voraussetzung: Die bedingten Wahrscheinlichkeiten
des Klassi�kators muessen “richtig” sein, d.h. die
Verteilung der Dokumente richtig schaetzen.
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Bau und EinsatzeinesKlassi�kators

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
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Hinter grund: Enkata Technologies
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Schaetzungvon F

Klassi�ziere eine repraesentative, unmarkierte

Stichprobe und verwende E(F ) = 2E (tp)

2E (tp)+ E (fp)+ E (fn)

(wie oben eingefuehrt)

Vorteil: kein systematische Fehler

Aber: wir brauchen ein “korrektes”
Wahrscheinlichkeitsmodell

Drei Modelle wurden untersucht.
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Modell 1

Logistische Regression

P(Cj~x) = 1
1+ e� b0 � b1 t (~x )

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

. – p.41/50
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Modell 2: Unmarkierte Dokumente

. – p.42/50



Modell 2: Unmarkierte Dokumente
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Modell 2: Unmarkierte Dokumente
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Modell 3: Abstimmung
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Wahrscheinlichkeitsmodelle:Ergebnis

Am besten ist eine Kombination von allen drei Modellen.

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.
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Gesamtauswertung
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Signi�kanztest

precision
SMP-LAB CTE-LAB SMP-MIX CTE-MIX

M100 � ; 93 � ; 113 � ; 108 � ; 91
SMP-LAB � ; 114 <; 70 � ; 92
CTE-LAB � ; 114 � ; 114
SMP-MIX � ; 106

error of precision estimate
SMP-LAB CTE-LAB SMP-MIX CTE-MIX

LOO � ; 59 � ; 105 � ; 77 � ; 82
SMP-LAB � ; 104 � ; 79 � ; 86
CTE-LAB � ; 98 � ; 90
SMP-MIX � ; 74
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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
Probleme auf.

Beispiele: Welches statistische Modell bietet die beste
Generalisierung? Wie kann man das Problem der
Klassi�kation so formalisieren, dass man die
Genauigkeit des Klassifkators schaetzen kann?

Als Loesungen wurden Aktives Lernen und ein
Schaetzverfahren fuer F vorgestellt.
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Rueckblick: Vortragsziel

Was sind die Probleme und Methoden der
Sprachtechnologie?

Forschungsgegenstand: Menschliche Sprache
Grundlagenforschung
Loesung praktischer Probleme

Methoden
experimentell und empirisch
formal und computationell
interdisziplinaer
theoretisch und praktisch
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