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1 Problemstellung

Das Information Retrieval (IR) beschiftigt sich mit dem inhaltsorientierten Zugriff auf grofle
Dokumentsammlungen. Eine wichtige Aufgabe dabei ist die Zuweisung eines (Text-)Dokuments
zu bestimmten, iiber ihren Inhalt definierten Dokumentklassen (Dokumentklassifikation). Die
durch Dokumentklassifikationssysteme vorgenommenen Klassenzuweisungen dienen zum Archi-
vieren oder zum inhaltsbasierten Weiterleiten von Dokumenten an bestimmte Adressaten. Inner-
halb der Dokumentanalyse werden die Klassifikationsergebnisse auch zur gezielten Ansteuerung
bestimmter Analysealgorithmen verwendet (vgl. [Dengel et al. 95]).

In traditionellen, wissensbasierten Dokumentklassifikationssystemen wird die Einordung der
Dokumente durch handkodierte Regeln vorgenommen, welche auf das Vorkommen bestimmter
Worter und Wortpattern testen. Zur Bildung von Pattern kann man z.B. das Auftreten zweier
Worter in einem bestimmten Maximalabstand fordern oder das Auftreten bestimmter Worter
verbieten. Das bekannteste derartige System ist bei der Nachrichtenagentur Reuters mit grofiem
Erfolg im Einsatz (CONSTRUE [Hayeset al. 83, Hayeset al. 90]). Im Gegensatz zu wissensbasier-
ten Systemen sollen lernende Dokumentklassifikationssysteme sich das zur Klassifikation neuer
Dokumente ben&tigte Wissen selbstédndig aus vorklassifizierten Trainingsdokumenten aneignen.
Hierdurch soll der teilweise erhebliche Aufwand zur Erstellung der Wissensbasis minimiert wer-
den.

Die Dokumentklassifikation ist auch eine wesentliche Aufgabe in unserem Dokumentanalyse-
system OfficeMAID, welches sich exemplarisch mit der Analyse deutscher Geschiftsbriefe befafit
[Dengel et al. 94, Dengel et al. 95]. Grundlage fiir die Dokumentklassifikation in OfficeMAID bil-
den die Ergebnisse einer optischen Zeichenerkennung (OCR) auf eingescannten Dokumenten. Im
Rahmen von OfficeMAID wurden bereits zahlreiche Erfahrungen in der wissensbasierten Doku-
mentklassifikation gesammelt [Hoch 94, Wenzel et al. 95, Wenzel et al. 96]. Wir untersuchen nun
die Adaption von Verfahren des maschinellen Lernens fiir unser Problem. Im Rahmen dieses Ar-
tikels gehen wir zuerst kurz auf bestehende Ansdtze zum Einsatz von Lernverfahren in der Do-
kumentklassifikation ein. Eher bescheidene Erfolge in bisherigen Untersuchungen zeigen, dafl die
naive Verwendung von Standard-Lernverfahren auf einfachen Dokumentrepréisentationen zu kurz
greift. Stattdessen sind sorgfiltige Analysen der verfiigbaren Informationen und der spezifischen
Charakteristika des Lernproblems erforderlich, um Anforderungen an (ggf. neu zu entwickelnde)



Lernverfahren fiir die Dokumentklassifikation zu spezifizieren. Fiir unsere Geschiftsbriefdoméne
haben wir damit begonnen und présentieren im folgenden erste Uberlegungen zur Gestaltung
spezifischer Klassifikationsverfahren.

2 Maschinelles Lernen in der Dokumentklassifikation

Abbildung 1 veranschaulicht das typische Szenario beim Einsatz von Lernverfahren in der Do-
kumentklassifikation. Im dargestellten Modell wird zwischen Lern- und Anwendungsphase eines
Dokumentklassifikationssystems unterschieden. In der Lernphase werden zunichst aus der Trai-
ningsmenge geeignete Attribute (Features) erzeugt (7). Mit Hilfe dieser Features werden die
Dokumente der Trainingsmenge in die korrespondierenden Featuredarstellungen transformiert
(2). Schliefilich werden Lernverfahren benutzt, um aus den in dieser Représentation vorliegenden
Dokumenten einen geeigneten Klassifikator zu konstruieren (3). Zur Klassifikation eines neuen
Dokuments in der Anwendungsphase des Systems muf} dieses in die korrespondierende Featu-
redarstellung transformiert (4) und hierauf der zuvor erzeugte Klassifikator angewendet werden
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Abbildung 1: Modell fiir lernfihige Dokumentklassifikationssysteme

Im Bereich lernender Dokumentklassifikationssysteme gibt es zahlreiche aus dem klassi-
schen IR adaptierte Ansétze (beruhend auf Nearest-Neighbor-Verfahren, naive Bayes-Verfahren,
Prototyp-Klassifikation oder Neuronalen Netzen—siehe z.B. [Lewis 92a, Ittner et al. 95] und viele
der in [Harman 95] vorgestellten Verfahren). Neben solchen Ansdtzen besteht auch grofies Inter-
esse an der ErschlieBung symbolischer Verfahren des maschinellen Lernens fiir die Dokument-
klassifikation [Aptéetal. 94, Lewisetal. 94, Tongetal. 94, Goldberg 95]. Beispiele fiir an der
Dokumentklassifikation erprobte symbolische Lernverfahren sind SWAP [Weiss et al. 93], C4.5
[Quinlan 93] und CART [Breiman et al. 84]. Teilweise wurde auch versucht, durch Konstruktion
eigener Lernverfahren bessere Ergebnisse zu erzielen [Goldberg 95, Finch 95].

In der Regel werden zur Erzeugung der Features alle in den Dokumenten der Trainingsmenge
enthaltenen Worter herangezogen. Fiir jedes auftretende Wort wird ein Feature generiert, dessen
Wert fiir ein Dokument sich aus der Hiufigkeit seines Auftretens im betreffenden Dokument er-



gibt. Oft wird auch eine Reduktion der Wérter auf ihre Stammform durchgefiihrt, Stoppwérter!
werden entfernt sowie zusitzlich Paare benachbarter Wérter als Features eingefiihrt. Uber eine
solche einfache Dokumentreprisentation hinausgehende Techniken wie die Aufnahme allgemeine-
rer Wortpattern wurden bisher nur vereinzelt und gréftenteils mit bescheidenem Erfolg genutzt
[Lewis 92b].

Fiir maschinelle Lernverfahren stellt sich die Dokumentklassifikation recht unfreundlich dar
(vgl. [Cohen 95, Lewis 92a]): Man hat sehr viele Features, von denen fiir ein konkretes Doku-
ment aber nur sehr wenige relevant sind. Andererseits gibt es auch Features, die nur fiir sehr
wenige Dokumente relevant sind. Bei der gleichzeitigen Aufnahme von Wortpattern und der
in ihnen enthaltenen Einzelworter in die Featuredarstellung entstehen starken Abhingigkeiten,
die Verfahren wie naive Bayes oder einfache Nearest Neighbor-Methoden nicht ohne weiteres
angemessen verarbeiten kénnen. Haufig hat man iiberlappende Klassen, die sich mit den vorlie-
genden Features eher beschreiben als von anderen Klassen separieren lassen. Deshalb lernt man
i.a. bindre Klassifikatoren, die nur eine bestimmte Klasse erkennen sollen. Fiir das Trainieren
eines solchen Klassifikators hat man dann aber meist nur sehr wenige positive Beispiele im Ver-
gleich zur Anzahl der negativen. Im Unterschied zu gidngigen Lernansétzen ist das Lernziel bei
der Dokumentklassifikation nicht zwingend eine geringe Fehlerquote, sondern hiufig iiber eine
Gewichtung von Precision und Recall definiert.

3 Mogliche Verbesserungsansitze

Unsere Erfahrungen im Bereich der Klassifikation von Geschiftsbriefen zeigen, daf fiir einen
erfolgreichen Einsatz maschineller Lernverfahren die Reprisentationssprache fiir Klassifikatoren
erweitert werden sollte. Dafiir sehen wir Verbesserungspotential in mindestens zwei Bereichen.
FEinerseits kann man in vielen Fillen iiber weit mehr Information verfiigen, als die einfachen,
auf dem bloflen Text basierenden Verfahren nutzen. Abschnitt 3.1 fiihrt einige solcher Zusatz-
informationen und ihre mégliche Nutzbarmachung an. Andererseits sollte die Darstellung auch
von allgemeineren Wortpattern—wie in der wissensbasierten Klassifikation iiblich—m&glich sein.
Dazu schlagen wir in Abschnitt 3.2 die Konstruktion von Wortpattern als Spezialisierungsope-
rator beim Regellernen vor. Regellernverfahren bieten sich aus verschiedenen Griinden an: sie
stellen die Spezialisierung von Hypothesen explizit dar, sind relativ robust gegeniiber Abh&ngig-
keiten zwischen Features, liefern dem Benutzer verstindliche Resultate und lassen sich in ihren
Ergebnissen gut mit manuell erstellten wissensbasierten Klassifikatoren vergleichen.

3.1 Aufnahme struktureller Informationen in die Dokumentreprésentation

Sollen, wie in unserem Fall, eingescannte und durch OCR bearbeitete Dokumente klassifiziert
werden, so kann man hiufig auf weit mehr Informationen als nur die erkannten Worter zuriick-
greifen. Hierzu gehéren beispielsweise Fontinformationen wie Gréfie oder Schrifttyp eines Wortes
und seine geometrische Position auf dem Dokument. Bisherige Ergebnisse auf unseren Geschifts-
briefen zeigen, dafl durch die Hinzunahme solcher Informationen die Klassifikationsgiite deutlich
gesteigert werden kann. Beispielsweise tritt das Wort Rechnung nicht nur in Rechnungen, son-
dern auch in anderen Dokumentklassen auf. Auffillig ist jedoch, dafi es in Rechnungen hdufig im
oberen Drittel des Dokumentes zu finden ist und durch Gréfie bzw. Font hervorgehoben wird. Die

! Als Stoppworter werden Waorter bezeichnet, die sicher nicht zur Bedeutung eines Textes beitragen (z.B. Artikel
und Prépositionen).



ibliche, flache Featuredarstellung ist unseres Erachtens nicht sonderlich geeignet zur Reprisen-
tation derartiger Information. Hier bietet sich eher eine objektartige Darstellung an, wobei jedes
Auftreten eines Wortes durch ein eigenes Objekt dargestellt wird. Dieses Objekt stellt zusétz-
liche Informationen iiber die entsprechende Ausprigung des Wortes, wie seine Position oder
Fontgrofle bereit. Wird bei der Regelkonstruktion festgestellt, dafi das Auftreten eines Wortes
ein gutes Diskriminierungsverhalten liefert, kann dieses Auftreten mithilfe von Anforderungen
an seine Ausprigung weiter spezialisiert werden.

Auch in bereits in Textform vorliegenden Dokumenten lassen sich oftmals Zusatzinforma-
tionen zu Wortern herleiten. Hierzu gehort beispielsweise, ob ein Wort in einem bestimmten
Feld steht (z.B. im Subject-Feld einer Email) oder Teil einer Uberschrift ist (erkennbar an
Formatierungsanweisungen oder Absetzung). Derartige Informationen kénnten ebenfalls wie be-
schrieben reprisentiert und genutzt werden. Die Umsetzung des vorgeschlagenen Konzepts kann
in Anlehnung an bekannte Verfahren realisiert werden, die sich mit hierarchischen Attributen
beschéftigen (siche z.B. [Breiman et al. 84]).

3.2 Integration der Wortpatternkonstruktion in das Lernverfahren

Neben den aufgefiihrten strukturellen Informationen, kann auch die Beriicksichtigung des
Wortkontextes zu besseren Klassifikationsergebnissen fiihren. Aus der Verwendung des Wor-
tes Rechnung innerhalb bestimmter Wortpattern ist oft abzuleiten, ob es sich tatsdchlich um ein
Dokument der Klasse Rechnung handelt oder nicht. Findet man in einem Dokument das Pattern
Rechnung vom, so wird es sich mit hoher Wahrscheinlichkeit nicht um ein Rechnung, sondern
lediglich um ein auf eine Rechnung bezugnehmendes Schreiben handeln.

In den bisherigen Ansdtzen wurden zumeist nur sehr einfache Wortpattern beriicksichtigt,
welche vor der eigentlichen Lernphase berechnet und in die Featuredarstellung aufgenommen
werden. Uns erscheint es sinnvoller, zunichst mit einer einfachen, lediglich auf Einzelwo6rtern
beruhenden Featuredarstellung zu beginnen und die Konstruktion geeigneter Wortpattern in
die Regelkonstruktion einzubauen. Analog zur bei Regellernverfahren {iblichen Spezialisierung
durch konjunktive Verkniipfung mit Featureausprigungen, sollen dabei Einzelwé6rter zu besser
diskriminierenden Wortpattern spezialisiert werden. Im Gegensatz zur bisherigen Praxis erlaubt
dies eine zielorientiertere Konstruktion von Wortpattern, welche auch allgemeinere Wortpat-
tern beriicksichtigen kdnnte. Wir planen im Rahmen eines Regellernverfahrens zwei alternative
Strategien empirisch zu evaluieren:

1. Sobald ein einzelnes Wort w sich fiir das Klassifikationsproblem als ausreichend relevant
erweist, werden alle in der Trainingsmenge in einem Maximalabstand n vorkommenden
Woérter w . .. wy, zur Bildung von Wortpattern ww . .. wwy herangezogen. Der Wert dieser
Pattern ergibt sich aus dem Abstand der beteiligten Worter.

2. Sobald sich das Zusammenauftreten zweier Worter w; und w, innerhalb eines Dokuments
als ausreichend relevant erweist, wird die Spezialisierung dieser Dokumenteigenschaft durch
die Forderung eines Maximalabstandes n zwischen den betreffenden Wortern geleistet.
Hierzu wird ein neues Feature wiwy eingefiihrt, dessen Wert fiir ein Dokument sich wie-
derum aus dem Abstand der jeweiligen Worter berechnet.

Insbesondere beim zweiten Verfahren ist es zur Suchraumbeschriankung sinnvoll, einen Ma-
ximalabstand n zwischen Wortern festzulegen. Haben die beteiligten Worter einen gréfleren



Abstand als n, so wird lediglich ihr Zusammenauftreten innerhalb eines Dokuments beriicksich-
tigt. Die obige Darstellung ist insofern vereinfacht, als auch das Nichtauftreten von Wértern
zur Bildung von Pattern herangezogen werden kann. Weiterhin kénnen auch bereits hergeleitete
Wortpattern erneut spezialisiert werden.

Der Unterschied in den beiden Strategien besteht in den Voraussetzungen, unter welchen
Woérter zu Pattern expandiert werden. Die erste Strategie versucht, bei Vorfinden eines ausrei-
chend relevanten Wortes direkt, dieses zum Bestandteil eines noch aussagekriftigeren Wortpat-
tern zu machen und zieht hierzu alle Worter in der unmittelbaren Nachbarschaft heran. Dies ist
mit einem erhdéhten Suchaufwand zur Konstruktion von Pattern verbunden, kann sich aber dann
positiv auswirken, wenn aussagekriftige Wortpattern schlecht diskriminierende Einzelworter ent-
halten. Geht man davon aus, dafl das gemeinsame Auftreten von an einem Wortpattern betei-
ligten Worter bereits ein gutes Diskriminierungsverhalten liefert, so scheint die zweite Strategie
angebracht. Man spart hierdurch im Bereich der Wortpatternkonstruktion Suchaufwand, wel-
cher an anderer Stelle sinnvoller verwendet werden kann (beispielsweise zur Ansteuerung eines
Wrapper-Algorithmus zur Justierung von Parametern des verwendeten Lernverfahrens).

4 Zusammenfassung

Wir haben die Dokumentklassifikation als relativ junges Gebiet fiir den Einsatz maschineller
Lernverfahren beschrieben, das grofie praktische Relevanz besitzt. Bisherige Untersuchungen
zum Lernen in der Dokumentklassifikation betrafen iiberwiegend die Ad-Hoc-Verwendung kon-
ventioneller Lernverfahren und lieferten teilweise bescheidene Ergebnisse. Wir betrachten die
unzureichende Nutzung verfiigbarer Informationen und die nicht geniigend ausdrucksméichtige
Hypothesensprache als mogliche Ursachen. Eingehende Untersuchungen der Domé&ne miissen die
Parametrierung von Lernverfahren triggern und ggf. zu Verfahrensmodifikationen fiithren. Ahnli-
che Uberlegungen fiihrt Cohen in verschiedenen neueren Publikationen an, wo er z.B. den Einsatz
empirischer ILP-Methoden und die Beriicksichtigung von Wortkontextinformation vorschldgt
[Cohen 95, Cohen 96]. Unsere eigenen Arbeiten in néchster Zeit betreffen die Implementierung
eines modifizierten CN2-Verfahrens und die weitere Analyse unserer Geschiftsbriefdoméne.
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