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Zusammenfassung

Diese Bachelorarbeit befasst sich mit der Themenklassifikation von unstrukturiertem Text.
Aufgrund der stetig steigenden Menge von textbasierten Daten werden automatisierte Klas-
sifikationsmethoden in vielen Disziplinen benétigt und erforscht. Aufbauend auf dem text2ddc-
Klassifikator, der am Text Technology Lab der Goethe-Universitat Frankfurt am Main entwi-
ckelt wurde, werden die Auswirkungen der Vergréflerung des Trainingskorpus mittels un-
terschiedlicher Methoden untersucht. text2ddc nutzt die Dewey Decimal Classification (DDC)
als Zielklassifikation und wird trainiert auf Artikeln der Wikipedia. Nach einer Einfithrung,
in der Grundlagen beschrieben werden, wird das Klassifikationsmodell von text2ddc vor-
gestellt, sowie die Probleme und daraus resultierenden Aufgaben betrachtet. Danach wird
die Aktualisierung der bisherigen Daten beschrieben, gefolgt von der Vorstellung der ver-
schiedenen Methoden, das Trainingskorpus zu erweitern. Mit insgesamt elf Sprachen wird
experimentiert. Die Evaluation zeigt abschlielend die Verbesserungen der Qualitét der Klas-
sifikation mit text2ddc auf, diskutiert die problematischen Félle und gibt Anregungen fiir
weitere zukiinftige Arbeiten.
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Die Themenklassifikation (auch Textklassifikation, Topic Classification, Text Classification oder
Document Classification) ist eine wichtige Aufgabe in aktuellen Bereichen, wie unter an-
derem den Bibliothekswissenschaften (Lorenz 2018), den Geisteswissenschaften (Goldstone
und Underwood 2012), der Biologie (La Rosa u.a. 2015; Liu u.a. 2016) oder der Informa-
tik und ein grofles Forschungsfeld in der Computerlinguistik (Natural Language Proces-
sing (NLF)) (Blanck, Niekler und Kaulisch 2019; Bracewell u. a. 2009; Losch u. a. 2011). Die-
se Disziplinen arbeiten mit immer grofier werdenden Sammlungen von unstrukturierten,
textbasierten Materialien (Big Text (Sokolova 2018)), wie Biichern, Fachpublikationen, Wi-
kis oder nutzergenerierten Inhalten (User Generated Content). Diese Informationen fiir An-
wendungen wie Text-Zusammenfassungen, Stimmungserkennung, Empfehlungen, E-Mail-
Spam-Erkennung (oder allgemeiner Sortierung) oder das Finden von Inhalten (Querying) zu-
ganglich zu machen, verlangt nach immer besseren Moglichkeiten, die Inhalte dieser Korpora
zu strukturieren (Aggarwal und Zhai 2013; Shiri 2004). Die automatische Themenklassifikati-
on ermdglicht eine Dimensionsreduktion durch die Einteilung von Texten oder Textsegmen-
ten in Kategorien und stellt somit eine Moglichkeit bereit, auf die Informationen iiber eine
strukturierte und abstrahierte Ebene der Inhalte zuzugreifen (Crain, Zhou und Yang 2012).

Das Text Technology Lab (TTLab) der Goethe-Universitit Frankfurt am Main hat zu diesem
Zweck den mehrsprachfahigen text2ddc-Themenklassifikator entwickelt, der in der Lage ist,
beliebige Texte thematisch zu kategorisieren. Diese Bachelorarbeit baut auf text2ddc auf und
erweitert ihn, mit dem Ziel, die Ergebnisse der Klassifikation zu verbessern.

Der Aufbau dieser Ausarbeitung gestaltet sich wie folgt: Der Rest dieses Einleitungskapi-
tels stellt die Themen, Datenquellen, Methoden, Algorithmen, Tools und wichtigen Aspekte
vor, die bei der Durchfithrung der Bachelorarbeit verwendet werden und auf die im wei-
teren Verlauf aufgebaut werden. Kapitel [ beschreibt bekannte Klassifikationsmodelle und
gibt einen Uberblick iiber verwandte Arbeiten (Related Work) der Themenklassifikation. Der
aktuelle Stand des text2ddc-Klassifikators und die sich daraus ergebenden Probleme sowie
Aufgaben werden in Kapitel J dargestellt. Im folgenden Kapitel | wird auf die Umsetzung der
Aufgaben und Experimente eingegangen, sowie eine Evaluation der Ergebnisse durchgefiihrt
und diskutiert. Eine Zusammenfassung der Arbeit, sowie einen Uberblick tiber mogliche zu-
kiinftige Arbeiten (Future Work) und Moéglichkeiten zu weiteren Verbesserungen zeigt das
letzte Kapitel § auf. Der Anhang [B dokumentiert die entwickelten Softwarelésungen, mit
denen die Daten generiert, sowie die Experimente durchgefiithrt werden.



1.2. Grundlagen

1.2.1. Themenklassifikation

Die Aufgabe der Themenklassifikation ist definiert als die Zuweisung von Klassen (auch The-
men, Kategorien, Konzepte, Topics oder Label) zu Textdokumenten (Jacob 2004; McCallum
1999; Shiri 2004). Im einfachsten Fall, der Single-Label Classification, wird jedem Dokument
aus einem Korpus genau eine Klasse zugewiesen (Bracewell u. a. 2009; Katakis, Tsoumakas
und Vlahavas 2008). Besteht die Menge der Klassen aus genau zwei Elementen, wird die-
ser Spezialfall Binary Classification oder Two-Class Classification genannt, bei mehr als zwei
spricht man von einer Multi-Class Classification (Katakis, Tsoumakas und Vlahavas 2008).
Kann einem Dokument dariiber hinaus mehr als eine Klasse zugewiesen werden, findet eine
Multi-Label Multi-Class Classification statt, es entsteht somit eine n zu m Zuordnung von
Dokumenten zu Themen (Madjarov u. a. 2012). Graph-basierte Klassensysteme konnen au-
lerdem eine hierarchische Zuordnung ermdglichen (Sokolova 2018).

Eine Klassifikation kann von Experten durchgefithrt werden, wie zum Beispiel die Katego-
risierung von Biichern in Bibliotheken. Um diesen teuren und zeitaufwandigen (Goller u. a.
2000) Prozess zu vereinfachen, werden in der Computerlinguistik automatisierte Methoden
erforscht und verwendet, um Klassifikatoren mittels maschinellem Lernen (Machine Lear-
ning) zu erstellen. Der grundlegende Gedanke des maschinellen Lernens ist es, Algorithmen
und Modelle zu entwickeln, die in der Lage sind, ihre Aktionen anzupassen, also zu lernen,
um so die Ergebnisse dieser Aktionen verbessern zu konnen (Marsland 2014). Dabei lernen
diese Modelle im besten Fall nicht auswendig, hier spricht man von Uberanpassung (Overfit-
ting), sondern bauen ihr Wissen in einer verallgemeinerten Form auf, indem sie versuchen,
Muster in ihren Trainingsdaten zu finden (Marsland 2014). Damit sind sie in der Lage, auch
im Training nicht gesehene Daten verarbeiten zu kénnen.

Von besonderem Interesse in dieser Arbeit sind kiinstliche neuronale Netzwerke (Artifi-
cial Neural Networks), die die Basis von text2ddc bilden. Ein kinstliches neuronales Netz-
werk (KNN) ist ein Netzwerk, bestehend aus in mehreren Ebenen angeordneten kiinstlichen,
dem menschlichen Gehirn nachempfundenen, Neuronen. Ublicherweise existieren mindes-
tens drei Ebenen, die Eingabeebene (Input Layer), ein oder mehrere versteckte Ebenen (Hid-
den Layer), sowie die Ausgabeebene (Output Layer) (Vega-Carrillo u.a. 2007). Bei wenigen
versteckten Ebenen spricht man von flachen neuronalen Netzwerken (Shallow Learning), bei
mehreren von tiefen Netzwerken (Deep Learning).

Es wird zwischen Methoden des iiberwachten (supervised) (Goller u. a. 2000) und uniiber-
wachten (unsupervised) (Liu u. a. 2016) Lernen der Klassifikationsmodelle unterschieden. Bei
iiberwachten Modellen kommt ein vordefiniertes Klassensystem zum Einsatz. Dieses konnte
zum Beispiel Klassen wie Politik oder Sport enthalten. Das Modell lernt anhand von ausge-
wihlten Beispielen, wie Texten die passenden Klassen zugewiesen werden. Dazu wird ei-
ne Sammlung von Textdokumenten (die Trainingsmenge) benétigt, denen bereits passende
Klassen zugeordnet wurden. Dies fiithrt zu zwei Phasen, der Lernphase und der Klassifika-
tionsphase (Goller u. a. 2000), siche auch Abbildung [L.1. Uniiberwachte Modelle bestimmen
die Menge der moglichen Klassen, in die sie einen Text einordnen, automatisch. Dies erfolgt
zum Beispiel mittels einem Wahrscheinlichkeitsmodell basierend auf den verfiigbaren Daten



im Textkorpus. Das Klassensystem ist damit abhangig von den Dokumenten, im Gegensatz
zu iberwachten Modellen, bei denen der Begriff einer Klasse nicht im Dokumenttext auftre-
ten muss (Natarajan u. a. 2007). Eine Klasse konnte zum Beispiel aus Wortern des Textes, wie
Merkel und CDU, bestehen. Die Bedeutung der Klassen muss bei der Auswertung durch den
Anwender interpretiert werden, zum Beispiel als Politik. Im Kapitel P werden ausgewihlte
bekannte tiberwachte und unitberwachte Modelle vorgestellt.

Vordefinierte Klassensysteme konnen weiterhin unterschieden werden zwischen geschlos-
senen (Closed Topic Model) und offenen (Open Topic Model) Systemen (Mehler und Waltinger
2009): Bei geschlossenen Systemen wird die Menge der Kategorien von oft wenigen Experten
per Hand festgelegt und bleibt statisch. Dies ermdglicht eine Vergleichbarkeit der Klassifi-
kationen tber langere Zeitrdume, obwohl auf lange Sicht gesehen auch hier Anderungen
moglich sein sollten, um sich an &ndernde Gegebenheiten anpassen zu konnen. Offene Klas-
sensysteme werden hingegen aus Social Ontologies abgeleitet, wie zum Beispiel der Wikipe-
dia, und damit durch die unterliegenden, sich haufig andernden, sozialen Graphen der Nutzer
gebildet (Mehler und Waltinger 2009).

Formal gilt nach Shiri (2004) fiir iberwachtes Lernen mittels maschinellem Lernen: Ge-
geben sei ein Dokument d € D, mit Merkmalen (Features) aus einem Dokumentenraum
(Document Space) D, sowie eine Menge an Klassen C' = {¢;, ¢s, ..., ¢; }. Gesucht ist ein Klas-
sifikator F', der anhand von einer Menge von Trainingsbeispielen (d,¢) € D x C' lernt,
Dokumenten Klassen zuzuordnen: ' : D — C.

Lernphase

Trainingsmenge
(d,c) € D x C | Beispiele

Lernalgorithmus

Klassifikator F'

Bestimmung

F:D—C

Textdokument ———— Klasse ¢; € C

Klassifikationsphase

Abbildung 1.1.: Phasen des tiberwachten Lernens, in Anlehnung an Goller u. a. (2000).



1.2.2. DDC

Die Dewey-Dezimalklassifikation (Dewey Decimal Classification (DDQ)) ist das von text2ddc
verwendete Ziel-Klassifikationssystem (Baumartz, Uslu und Mehler 2018). Entwickelt von
Melvil Dewey in 1876 in den USA, ist sie heute die international am weitesten verbreitete
Klassifikation (Alex 2018). Die DDC kommt in 128 Landern zum Einsatz, davon in iiber 60
zur Organisation der Nationalbibliothek, und wurde in tiber 30 Sprachen tibersetzt (Mitchell
und Vizine-Goetz 2009). Auch die Deutsche Nationalbibliothek (DNB) nutzt, unter anderem,
die DDC . Obwohl die DDC einer stetigen Weiterentwicklung unterliegt und um neue Klas-
sen erweitert wird (pro Jahr werden einige hundert bis mehrere tausend Klassen tiberar-
beitet (Alex 2018)), ist sie in der Nutzung als Klassifikationssystem als Closed Topic Model
anzusehen (siehe [1.2.1)).

Die Klassen in der DDC sind hierarchisch geordnet, von allgemein hin zu spezifisch. Auf
der ersten Ebene besteht die DDC aus den folgende 10 Hauptklassen (Alex 2018; OCLC 2019):

000 Computer science, information & general works (Informatik, Informationswissenschaft,
allgemeine Werke)

100 Philosophy & psychology (Philosophie und Psychologie)
200 Religion (Religion)

300 Social sciences (Sozialwissenschaften)

400 Language (Sprache)

500 Science (Naturwissenschaften und Mathematik)

600 Technology (Technik, Medizin, angewandte Wissenschaften)
700 Arts & recreation (Kiinste und Unterhaltung)

800 Literature (Literatur)

900 History & geography (Geschichte und Geographie)

Die Hauptklassen sind in zehn weitere Unterklassen (wie 330 Wirtschaft oder 940 Geschich-
te Europas) aufgeteilt, gefolgt von zehn weiteren Unterklassen auf der dritten Ebene (wie
321 Staatsformen und Regierungssysteme). Diese obersten, insgesamt 1 000 Klassen werden
als DDC-Ubersichten (DDC-Summaries, oder auch Haupttafeln) bezeichnet (Alex 2018). Wei-
tere, immer spezifischere Klassen erweitern die DDC-Notation um zusétzliche angehang-
te Ziffern, getrennt durch einen Punkt (Alex 2018). Verschiedene Hilfstafeln (zum Beispiel
T2 Geographic Areas) (Mitchell und Vizine-Goetz 2009) sowie, nach bestimmten Regeln er-
stellte, kiinstliche Notationen (OCLC 2019) ermdglichen eine sehr spezifische und genaue
Klassifikation samtlicher Sachverhalte.

'https://www.dnb.de/DE/Professionell/DDC-Deutsch/ddc-deutsch node.html


https://www.dnb.de/DE/Professionell/DDC-Deutsch/ddc-deutsch_node.html

Die DDC wird verwaltet und weiterentwickelt durch die OCLC (Online Computer Library
Center)f], die deutsche Ubersetzung wurde an der und der Fachhochschule K6ln durch-
gefiihrt (Alex 2018).

Aufgrund ihres Ursprungs und Alters ist die DDC nicht frei von Kritik, besonders die
teilweise ungleiche Verteilung ihrer Klassen (zum Beispiel iibersteigt die Anzahl der Klassen
zum Thema Christentum die aller anderen Religionen deutlich) oder ihrer Tiefe (zum Beispiel
beim Thema Informatik) werden in Alex (2018) genannt.

In text2ddc kommen die bis zu 100 Klassen (nicht alle Notationen sind besetzt) der zweiten,
und die bis zu 1000 Klassen der dritte Ebene der DDC als Zielklassifikation zum Einsatz.

1.2.3. Wikipedia und Wikidata

Wikipedial] ist eine grofe, freif] verfiigbare Online-Enzyklopédie, deren Artikel nach dem
Prinzip des kollaborativen Schreibens von Freiwilligen verfasst werden (Wikipedia 2020).
Auch wenn die soziale Dynamik zu einer Ungleichverteilung der Informationen fiihrt (ska-
lenfreies Lexikon) (Mehler, Gleim u. a. 2017), stellt Wikipedia eine wichtige Ressource, sowohl
fur die Forschung als auch als Datenquelle, dar (Gleim, Mehler und Song 2018; Uslu, Mehl-
er, Baumartz u. a. 2018). Auch der text2ddc Klassifikator nutzt Artikel aus der Wikipedia als
Lernkorpus.

Die Inhalte der Wikipedia sind nach Sprachen getrennt und organisiert in Artikeln, die
jeweils einen lexikalischen Eintrag beschreiben (Wikipedia 2020). Sofern Artikel in mehreren
Sprachen vorliegen, findet innerhalb der verschiedenen Sprachversionen eine Verlinkung
statt. Jedem Artikel konnen beliebige Kategorien zugeordnet werden. Da diesen wiederum
weitere Kategorien untergeordnet sein kdnnen, lasst sich aus allen Kategorien ein Wikipedia-
Kategoriegraph erstellen. Das Kategoriesystem der Wikipedia kann somit ein Open Topic
Model induzieren, siehe [L.2.1.

Eng verbunden mit der Wikipedia ist das Wikidataf| Projekt, das sich selbst als ,freief] und
offene Wissensdatenbank® (Wikidata 2020) beschreibt. Wahrend die Artikel in Wikipedia
aus zumeist unstrukturiertem Text bestehen, enthalt Wikidata eine strukturierte Datenbank,
bestehend aus Elementen (Items, dargestellt mittels einer eindeutigen ID beginnend mit Q
gefolgt von einer Nummer), denen iiber Eigenschaften (Properties) verschiedene Aussagen
(Statements) zugeordnet sind, wie etwa eine Beschreibung (Vof u. a. 2014). Dies ermoglicht
eine Darstellung der Daten nach dem standardisierten RDF-Modellfl. Wie die Wikipedia-
Sprachversionen sind auch die Wikidata-Items mit ihren dazugehorigen Wikipedia-Artikeln
verbunden. Dariiber hinaus existieren viele Verlinkungen zu anderen Datenbanken und On-
tologien, wie der DDC oder der GND.

*https://www.oclc.org/en/dewey.html
*https://www.wikipedia.org
*https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/1legalcode
*https://www.wikidata.org
*https://creativecommons.orq/publicdomain/zero/1.0/
"https://www.w3.0rg/RDF/


https://www.oclc.org/en/dewey.html
https://www.wikipedia.org
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/legalcode
https://www.wikidata.org
https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/
https://www.w3.org/RDF/

1.2.4. GND

Die Gemeinsame Normdatei (GND)f| wird an der entwickelt und verwaltet, unter an-
derem mit Beteiligung von allen Bibliotheksverbtinden deutschsprachiger Lander (Behrens-
Numann und Pfeifer 2011). ,Diese Normdaten reprasentieren und beschreiben Entitéten, also
Personen, Korperschaften, Konferenzen, Geografika, Sachbegriffe und Werke, die in Bezug
zu kulturellen und wissenschaftlichen Sammlungen stehen.” (Deutsche Nationalbibliothek
2020)

Die Eintrage in der GND enthalten unter anderem auch Zuordnungen zu DDC-Klassen,
angelegt innerhalb des CrissCross-Projektes (Alex 2018) und sind tiber Wikidata verlinkt.

1.2.5. Evaluation

Ublicherweise werden die Ergebnisse beim iiberwachten Lernen mittels Metriken wie Accu-
racy, Precision, Recall und F;-score evaluiert, die die Giite eines Klassifikators auf einer Skala
zwischen 0 und 1 beschreiben (Lewis 1991; Sorower 2010). Diese Metriken basieren auf einer
Wahrheitsmatrix (Confusion Matrix), die aus den Testdaten generiert wird und jedes Bei-
spiel in eine der folgenden vier Felder einteilt (Lewis 1991), im einfachsten Fall einer binaren
Klassifikation bestehend aus den Klassen A und —A:

« Richtig positiv (True Positive, T'P) sind Beispiele der Klasse A, die korrekt der Klasse
A zugeordnet wurden.

o Falsch negativ (False Negative, F'N) sind Beispiele der Klasse A, die falschlicherweise
als zugehorig zu Klasse = A erkannt wurden.

o Falsch positiv (False Positive, ' P) sind Beispiel der Klasse — A, die falschlicherweise in
Klasse A einsortiert wurden.

+ Richtig negativ (True Negative, T'N) sind Beispiel der Klasse = A, denen korrekt die
Klasse = A zugewiesen wurde.

Bei n Beispielen und den durch einen Klassifikator fiir Beispiel ¢ ermittelten Klassen ergibt
sich nach Ikonomakis, Kotsiantis und Tampakas (2005):

Accuracy ist der Anteil der korrekten Entscheidungen eines Klassifikators.

n

1 TP, +TN;
2

A—
TP, +TN;,+ FFP,+ FN;

n <
=1

Precision beschreibt den Anteil der korrekt klassifizierten Beispiele aus allen ermittelten
Klassen und zeigt damit, wie viele Fehler ein Klassifikator verursacht.

u TP,
P = e
Z;TH+FB

8https://www.dnb.de/DE/Professionell/Standardisierung/GND/gnd.html



https://www.dnb.de/DE/Professionell/Standardisierung/GND/gnd.html

Recall ist der Anteil der korrekt erkannten Klassen von allen Klassen, die hitten erkannt
werden sollen, und beschreibt damit, wie vollstindig ein Klassifikator arbeitet.

—~ TP
R = S

F,-score ist das harmonische Mittel (Harmonic Mean) von Precision und Recall und kommt
zum Einsatz, um die Gute eines Klassifikators in einer Zahl auszudriicken.

PR

F =2
" PYR

Bei der Multi-Label Multi-Class Klassifikation, die in dieser Bachelorarbeit zum Finsatz kommt,
kann ein Klassifikationsergebnis dariiber hinaus auch nur teilweise korrekt sein (Sorower

2010). Der text2ddc-Klassifikator verwendet deshalb zur Evaluation die Precision an Positi-

on 1 Metrik (P@1, auch Top-1-Accuracy (Natarajan u. a. 2007)), da fiir die Themenklassifika-

tion hauptsachlich von Interesse ist, ob das wahrscheinlichste Thema korrekt klassifiziert

wurde.

1.2.6. Verwendete Tools und Software

Zur Entwicklung der Software dieser Bachelorarbeit wurde auf die folgenden Programmier-
und Abfragesprachen zuriickgegriffen, siehe auch Anhang B fiir eine Dokumentation:

+ SPARQL, eine Abfragesprache, die im Linked Data- und RDF-Umfeld haufig verwendet
wird, dient dem Abrufen der Wikidata- und GND-Daten.

+ Die Programmiersprache C++ wird eingesetzt, um den Wikipedia-Kategoriebaum zu
verarbeiten, unter Verwendung der LEMON-Bibliothek{].

+ Verschiedene Bash-Skripte tibernehmen unterschiedliche wiederkehrende Aufgaben,
sowie die Steuerung des Lernprozesses.

« fastText (Joulin u. a. 2017) wird verwendet, um den Klassifikator zu trainieren.

« Die restliche Software, wie zum Beispiel das Erstellen der Trainingsdaten, wird in Py-
thon entwickelt. Hier kommen unter anderem die Bibliotheken scikit-learn (Pedregosa
u.a. 2011), NLTK (Bird, Loper und Klein 2009) und numpy (van der Walt, Colbert und
Varoquaux 2011) zum Einsatz.

« Blazegraph['{ kommt als Datenbank zum Einsatz, mit der im bereits gute Erfah-
rungen beim Nutzen grofier Datenmengen wie der Wikidata gemacht wurde

+ Zur Erstellung einiger Graphen und Statistiken wird R (R Core Team 2020) verwendet,
mit ggplot2 (Wickham 2016) sowie dplyr (Wickham u. a. 2020).

*https://lemon.cs.elte.hu/trac/lemon
https://blazeqgraph.com
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2. Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel stellt kurz einige bekannte Topic Models und Klassifikationsalgorithmen vor,
sowie weitere verwandte Arbeiten, die sich mit der Themenklassifikation, und im speziellen
der Klassifikation mit der DDC, befassen.

Eines der bekanntesten Topic Models ist die Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei, Ng und
Jordan 2003). Die grundlegende Annahme der LDA ist, dass dhnliche Themen in verschiede-
nen Dokumenten eines Korpus durch dhnliche Worte beschrieben werden. Damit kann ein
Thema iiber eine Wahrscheinlichkeitsverteilung von Woértern dargestellt werden. LDA be-
rechnet dann ein Modell, bestehend aus Wahrscheinlichkeiten und Wortern, die ein Thema
ausmachen, mit einer durch den Nutzer von auflen festgelegten Anzahl von Themen. Dieses
Modell wird so gebildet, dass die Wahrscheinlichkeiten der Worter eines Themas das Auftre-
ten derselben Worter in den Dokumenten erklart.

Mit Supervised LDA (sLDA) (Blei und McAuliffe 2010) und Labeled LDA (L-LDA) (Rama-
ge u.a. 2009) existieren zwei unterschiedliche Arten von Supervised Topic Models, die auf
der LDA basieren. Wahrend sLDA auf eine Klasse pro Dokument beschrinkt ist, unterstiitzt
L-LDA mehrere und konnte teilweise die Ergebnisse des tiberwachten Modells der SVM iiber-
treffen (Quercia, Askham und Crowcroft 2012).

Support Vector Machines (SVM) (Cortes und Vapnik 1995) versuchen, Trainingsdaten zwei-
er Klassen, dargestellt als Vektoren in einem Vektorraum, moglichst stark zu separieren.
Durch ein Mapping der Vektoren in einen hochdimensionalen Raum kénnen diese Vektoren
linear mittels einer Ebene (Hyperplane) getrennt werden. Urspriinglich fiir binédre Klasifika-
tionsaufgaben entwickelt, erméglichen Implementationen wie in scikit-learn (Pedregosa u. a.
2011) das Trainieren von mehreren Klassifikatoren mit je zwei Klassen, um eine Multi-Class
Klassifikationen zu erméglichen.

Eine fiir viele Klassen effiziente Methode ermoglichen Random Forest-Klassifikatoren (Brei-
man 2001), die eine Menge von unabhéngigen Entscheidungsbdumen (Decision Tree) trai-
nieren, mit jeweils einer zufalligen Auswahl von Merkmalen. Die Ergebnisse dieses Waldes
von Klassifikatoren werden dann zusammengefasst und ausgewertet, um die Klassen eines
Beispiels zu bestimmen (Ensemble Learning). Innerhalb dieser Bachelorarbeit wird ein Ran-
dom Forest-Klassifikator eingesetzt, sowie fiir das Training des text2ddc-Klassifikators fast-
Text (Joulin u.a. 2017). Dessen grofle Vorteile sind die Geschwindigkeit des Trainingsvor-
gangs, die durch ein flaches kiinstliches neuronales Netz erreicht wird. Trotzdem erreichen
die Klassifikatoren eine dhnliche Qualitat wie tiefe KNNs.

Forschung und Entwicklung zur Themenklassifikation werden bereits lange durchgefiihrt.
So erschien 1999 ein Artikel, der die manuelle Klassifikation von Zeitungen mit der DDC
untersucht (Kuhn 1999), und bereits ein Jahr frither wurde eine automatisierte hierarchi-
sche DDC-Klassifikation mittels eines Thesaurus vorgestellt (Jenkins u. a. 1998). Eine weite-
re Veroffentlichung setzt auf iiberwachtes Lernen mittels SVM, basierend auf einem starker
balancierten und flacheren DDC-Baum, unterstiitzt durch eine interaktive Auswahl der Er-



gebnisse (Wang 2009). Die Klassifikation von Metadaten (Titel, Untertitel und Keywords)
der Eintrdage des Swedish National Union Catalogue betrachtet Golub, Hagelback und Ardo
(2020), im Besonderen konnte hier eine deutliche Steigerung der Qualitat festgestellt werden,
als die Anzahl Trainingsdaten pro Klasse erhoht wurde.

Viele weitere Arbeiten und Systeme verwenden nicht die DDC als Zielklassifikation, son-
dern beispielsweise die Universal Decimal Classification (Moéller u. a. 1999), oder Freebase-
Objekte und die ihnen zugehorige Wikipedia-Artikel (Husby und Barbosa 2012). Baykan
u. a. (2009) klassifizieren Webseiten anhand ihrer URL mittels SVM iiber die Kategorien des
Open Directory Project (ODP/DMOZ). Ahnlich dem Ansatz in dieser Bachelorarbeit wurde
in Nigam u. a. (2000) gezeigt, dass Klassifikationsergebnisse verbessert werden koénnen, in-
dem ein trainierter Klassifikator in einer Art Bootstrapping genutzt wird um neue, bisher
nicht-annotierte, Daten fiir ein weiteres Training zu gewinnen.



3. Modell und Architektur

Dieses Kapitel beschreibt den text2ddc-Klassifikator und stellt die Aufgaben der Bachelorar-
beit, die sich aus dem aktuellen Stand, sowie den Problemen von text2ddc ergeben, vor.

Vereinfacht beschrieben ermoéglicht text2ddc eine thematische Klassifikation der Inhalte
von beliebigem, unstrukturiertem Text. Aktuell werden neben Deutsch, Englisch, Franzo-
sisch, Spanisch, Arabisch und Tirkisch insgesamt 40 Sprachen unterstiitzt. Als Zielklassi-
fikation verwendet text2ddc die zweite und dritte Ebene der DDC-Ubersichten (siehe Ab-
schnitt [1.2.9) und bietet damit zwei verschieden detaillierte Klassifikationsméglichkeiten.
Trainiert wurde der Klassifikator auf Artikeln der Wikipedia.

Erfolgreich zum Einsatz kam text2ddc bereits unter anderem zur thematischen Analyse
und Visualisierung literarischer Werke (Mehler, Uslu u. a. 2019), im text2City-Projekt, wel-
ches Texte in der virtuellen Realitat visualisiert (Kett 2020) und zur Bestimmung von Themen
wihrend der automatischen Annotation von Korpora in Corpus2Wiki (Hunziker u. a. 2019).

Eine vom bereitgestellte Webseitef] ermoglicht eine einfache Nutzung von text2dde,
dazu ist der Klassifikator iiber den TextImager (Hemati, Uslu und Mehler 2016)f verfiigbar.

3.1. Klassifikationsmodell

text2ddc ist ein auf einem flachen kiinstlichen neuronalen Netz (Neural Network) basier-
ter Klassifikator (Uslu, Mehler und Baumartz 2019; Uslu, Mehler, Niekler u.a. 2018). Zum
Trainieren des Klassifikators kommt die effiziente fastText-Bibliothek, entwickelt von Face-
book Research, zum Einsatz (Joulin u.a. 2017). Deren Vorteile liegen in der Geschwindig-
keitf] bei gleichzeitiger Performance auf dem Niveau von tiefen (Deep Learning Net-
works) (Joulin u. a. 2017). Basierend auf dem Bag of Words-Modell verwendet text2ddc Wor-
ter als Eingabe und produziert iiber nur eine versteckte Ebene mittels der Softmax Loss Func-
tion (Joulin u. a. 2017) eine Wahrscheinlichkeitsverteilung in Form eines Vektors als Ausgabe,
den Labeled Topic Vector (Baumartz, Uslu und Mehler 2018) (siche Abbildung B.1). Dessen Ele-
mente bestehen aus den Themenklassen der DDC und geben die Wahrscheinlichkeit einer
Zugehorigkeit der Eingabe zu jeder Klasse an.

Die zum Training bendtigten Korpora beinhalten Wikipedia-Artikel, denen iiber die Ver-
linkung mit Wikidata und der GND sichere DDC-Notationen zugeordnet werden kdnnen.
Das vom entwickelte NLP-Tool TextImager (Hemati, Uslu und Mehler 2016) kommt

Die Ubersichtsseite ist unter https://www.texttechnologylab.ora/applications/text2ddc/ erreichbar
und die Web-UI unter https://textimager.hucompute.orqg/DDC/.

*UIMA-basierte (Ferrucci und Lally 2004) Annotationspipeline, mit einer Vielzahl von integrierten NLB-Tools
sowie Visualisierungen, zum Beispiel diversen R-Bibliotheken (Uslu, Hemati u. a. 2017).

*fastSense, das ebenfalls auf fastText basiert, disambiguiert die komplette Wikipedia in nur 20 Minuten, wah-
rend andere Tools hochgerechnet Wochen bis Monate fiir diese Aufgabe benétigen (Uslu, Mehler, Baumartz
u.a. 2018).
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Abbildung 3.1.: Architektur des Modells (Uslu, Mehler, Niekler u. a. 2018, S. 6)

zum Einsatz, um die Texte vorzuverarbeiten (Lemmatisierung, Part of Speech (POS)-Tagging,
Word Sense-Disambiguation (Uslu, Mehler, Baumartz u.a. 2018)), dazu werden mittels des
Tools word2vec (Mikolov u. a. 2013) berechnete Embeddings verwendet.

3.2. Aktueller Stand

Aktuell erreicht der text2ddc-Klassifikator fur deutsche Texte einen F;-score von 87,4 % auf
der zweiten DDC-Ebene und 78,1 % auf der dritten Ebene (siehe Tabelle .1 fiir die Ergebnisse
der anderen Sprachen) (Uslu, Mehler und Baumartz 2019). Trainiert wurde auf den deutschen
Wikipedia-Artikeln, denen DDC-Notationen zugeordnet wurden. Dies war moglich fir die
Anzahl von 15 136 Artikeln, mit 1228 Token pro Artikel im Durchschnitt und 98 Klassen auf
der zweiten und 641 auf der dritten DDC-Ebene (Baumartz, Uslu und Mehler 2018).

Das Trainingskorpus wurde lemmatisiert, von Funktionswortern befreit und um folgen-
de Features erweitert: Die Namen der Kategorien jedes Wikipedia-Artikels, Wikidata-State-
ments, Word-Embeddings, sowie mittels fastSense (Uslu, Mehler, Baumartz u.a. 2018) dis-
ambiguierte Worter um Doppeldeutungen aufzulésen (Uslu, Mehler und Baumartz 2019).
Bei den weiteren Sprachen kamen vereinfachte Trainingsdaten zum Einsatz, die auf Token
sowie Word-Embeddings und Wikipedia-Kategorien basieren und durch die verlinkten Uber-
setzungen der deutschen Artikel gesammelt wurden (Uslu, Mehler und Baumartz 2019). Nach
mehreren Parameterstudien stellten sich die folgenden Hyperparameter als optimal heraus:
Eine Learning Rate (1r) von 0,2 mit einer Update Rate (LrUpdateRate) von 150, Worter die
seltener als 5 mal im Korpus zu finden sind werden entfernt (minCount), sowie 10 000 Trai-
ningsiterationen (epoch) (Uslu, Mehler und Baumartz 2019).

Bei Experimenten nach Veréffentlichung von Uslu, Mehler und Baumartz (2019) konnte
das den F;-score von 87,4 % auf der zweiten DDC-Ebene halten und den Score der
dritten Ebene von 78,1 % auf 79,9 % verbessern. Dies gelang iiber einen Trainingskorpus mit
den folgenden Features:
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Tabelle 3.1.: Aktuelle F;-scores, sowie Anzahl der Klassen der zweiten und
dritten DDC-Ebenen des text2ddc-Klassifikators.

DDC Ebene 2 DDC Ebene 3
Sprache Score Klassen Score Klassen
Deutsch 0,874 98 0,799 635
Englisch 0,854 97 0,726 624
Aragonesisch 0,818 80 0,772 412
Spanisch 0,797 94 0,705 599
Franzosisch 0,857 94 0,681 604
Italienisch 0,853 93 0,738 598
Limburgisch 0,697 80 0,653 394
Polnisch 0,837 95 -1 610
Russisch 0,853 96 0,761 612
Serbokroatisch 0,820 94 0,719 559
Urdu 0,351 82 0,234 455

! Da bisher fiir die polnische Sprachvariante auf der dritten Ebene der DDC kein Klas-
sifikator vorlag, wurde dieser im Rahmen dieser Bachelorarbeit trainiert, dabei konn-
te ein Score von 0,752 erreicht werden.

« Lemmatisierung

POS-Tagging

Entfernung von Satzzeichen

Entfernung von Funktionswortern

Wikipedia Kategorienamen

Word-Embeddings

3.3. Probleme und Aufgaben

Zum Trainieren von auf kiinstlichen neuronalen Netzwerken basierten Klassifikatoren wer-
den viele, moglichst gut annotierte Beispiele fiir jede Klasse benotigt (Golub, Hagelback und
Ardo 2020; Zelikovitz 2004). Wahrend in dem Trainingskorpus der zweiten DDC-Ebene bei
98 Klassen im Durchschnitt 183,76 Datensétze zur Verfiigung stehen, liegt dieser Wert bei der
dritten Ebene mit 32,56 deutlich darunter. Noch stérker ist dies bei den weiteren Sprachvari-
anten zu bemerken, da hier viele Trainingsbeispiele im Laufe der Ubersetzung verlorengehen.

Auch die Verteilung der Beispiele pro Klasse ist entscheidend, siehe Abbildung .. Da die
Y-Achse logarithmiert dargestellt wird, werden insgesamt 7 Klassen mit einer Anzahl von 0
Beispielen angezeigt: Eine in der DDC unbesetzte Klasse, eine im Korpus fehlende, sowie fiinf
mit jeweils nur einem Text. Insgesamt stehen somit fiir 12 Klassen weniger als 10 Beispiele
zum Trainieren bereit.
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Abbildung 3.2.: Die Grafik zeigt die Verteilung der Beispielstexte der zweiten DDC Ebene.
Die Y-Achse ist logarithmiert, dies fiithrt dazu, dass insgesamt 7 Klassen eine
Anzahl von 0 aufweisen: Eine unbesetzte Klasse, eine fehlende und funf mit
nur einem Text.
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In starker Abhangigkeit von der Grofle des Trainingskorpus steht auch die Anzahl an
DDC-Klassen, die dieser abdeckt. Wahrend die deutsche Version von text2ddc mit insgesamt
98 Klassen der zweiten Ebene alle bis auf eine beinhaltet, ist dieser Wert auf der dritten Ebene
mit 635 deutlich geringer.

Diese Bachelorarbeit untersucht deshalb, als Reaktion auf diese Probleme, die Auswirkun-
gen einer Vergrofierung des Trainingskorpus auf die Ergebnisse der Klassifikation. Dabei
ergeben sich folgende Aufgaben:

1. Aktualisierung der iber Wikidata und die GND abgerufenen DDC-Notationen, mit
dem Ziel, direkt von den Anderungen in diesen Datenquellen zu profitieren. Siehe dazu
Kapitel .1 fiir eine ausfiihrliche Beschreibung.

2. Vergrofern des Trainingskorpus mittels verschiedener Methoden, die in Kapitel }.2
vorgestellt werden. Da nicht alle Wikipedia-Artikel DDC-annotiert vorliegen, sollen
diese Annotationen algorithmisch erstellt werden.

3. Trainieren des text2ddc-Klassifikators basierend auf dem erweiterten Trainingskor-
pus, siehe Kapitel .3,

4. Evaluation der Ergebnisse, durchgefiihrt in Kapitel t.4. Dabei wird die Frage disku-
tiert, ob eine Verbesserung der Giite des Klassifikators festzustellen ist, und falls nicht,
wo die Ursachen dafiir liegen konnten.
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4. Umsetzung und Experimente

In diesem Kapitel wird die Umsetzung der insgesamt vier Aufgaben (siche Kapitel B.3) be-
schrieben. Im ersten Teil wird die Aktualisierung des sogenannten True Corpus erklart, dies
ist das Korpus bestehend aus sicher DDC-annotierten Wikipedia-Artikeln, bezogen tiber Wi-
kidata sowie die GND, da von Menschen per Hand erstellt. Es folgt die Vorstellung der ver-
schiedenen Methoden, wie das Trainingskorpus, iber die Aktualisierung herausgehend, er-
weitert wird. Mit der Erlauterung des Trainingsvorgangs des Klassifikators, sowie der Eva-
luation der Ergebnisse und einem Fazit schlief3t dieses Kapitel.
Die Grafik |1 bildet eine Ubersicht des gesamten Prozesses ab.

4.1. Aktualisierung der Daten

Der erste Schritt der Umsetzung bestand aus dem Aktualisieren der bisher von text2ddc ver-
wendeten Daten. Dies hatte vor allem zum Ziel, die inzwischen deutlich veralteten Wikidata-
Daten zu erneuern, die bisher aus einem Dump der Wikidata vom 10.08.2015 gewonnen wur-
den. Aus diesem é&lteren Dump konnten fiir die 15 136 Artikel der deutschen Sprachversion
der Wikipedia insgesamt 25955 DDC-Notationen gefunden werden, davon 98 einzigartige
auf der zweiten Ebene sowie 641 auf der dritten Ebene.

In Kapitel B.d wurde bereits ein kurzer Uberblick iiber die Erstellung des text2ddc-Kor-
pus gegeben, die folgenden Abschnitte beschreiben diesen Prozess nochmals ausfiihrlicher.
Zusammengefasst werden im ersten Schritt alle DDC-Notationen aus der GND extrahiert
(siehe [4.1.1)), dies fithrt zu einem Mapping von GND-Eintrigen auf DDC-Klassen. Um diese
auf einen Wikipedia-Artikel zuriickzufithren, wird die Wikidata verwendet, deren Elemen-
te oft sowohl auf Wikipedia-Artikel als auch auf GND-Eintrage verlinken (siehe 4.1.4). Da
auch Wikidata in einigen Féllen direkte DDC-Notationen bereitstellt, werden diese eben-
falls integriert. Weitere Informationen tiber Wikipedia-Artikel werden verwendet, um die
Ubersetzungen in verschiedene Sprachen zu erméglichen. Die gesammelten Daten werden
zusammengefiihrt, sodass am Ende des Prozesses eine direkte Zuordnung von DDC- Klas-
senannotationen zu Wikipedia-Artikeln steht (siehe t.1.4). Dies wird im folgenden als True
Corpus bezeichnet, da diese Sammlung an Wikipedia-Artikel ausschliefSlich mit sicher besta-
tigten, korrekten DDC-Klassen annotiert ist.

4.1.1. GND

Die Datensétze in der GND konnen eine Angabe zu einer oder mehreren DDC-Klassen ent-
halten, diese sind unter dem Parameter DDC-Notation zu finden. Zum Beispiel ist dem Eintrag
zu dem Begriff Algebraische Topologie [| die Notation 514.2, also Algebraische Topologie zuge-
ordnet:

http://d-nb.info/and/4120861-4
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Abbildung 4.1.: Schematische Darstellung des gesamten Prozesses, bestehend aus der Aktua-
lisierung des True Corpus, der Vergroflerung des Trainingskorpus und dem
Training und Testen des text2ddc-Klassifikators.
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500 Naturwissenschaften
| 510 Mathematik
L514 Topologie
L514.2 Algebraische Topologie

Unter Hinzunahme der Ziffern nach dem Dewey-Punkt ist die Klassifikation bereits sehr
spezifisch. text2ddc und damit auch diese Bachelorarbeit konzentrieren sich ausschliellich
auf die zweite und dritte Ebenen der DDC, sodass wir im vorangegangenen Beispiel die No-
tation Mathematik auf der zweiten, und Topologie auf der dritten Ebene erhalten.

Um die Daten zu exportieren wurde auf den Dump im RDF-Formatf] der GND-Datenbank
vom 13.06.2019 zuriickgegriffen. Dieser wurde in eine lokale Blazegraph-Datenbank geladen
und mittels eines Python-Programms iiber den SPARQL-Endpoint der Datenbank abgefragt.
Im RDF-Format sind die DDC-Notationen zu einem Eintrag iiber das Pradikat relatedDdc
WithDegreeOfDeterminacy*f zuginglich. Dabei werden vier verschiedenen Determiniertheits-
grade unterschieden, die die Vollstandigkeit der Abdeckung des DDC-Konzepts beschreiben.
Fir das text2ddc-Korpus wurden alle vier Grade verwendet.

Der RDF-Eintrag des Beispiels liegt im RDF-Dump in folgender Form vor:

<https://d-nb.info/gnd/4120861-4> <https://d-nb.info/standards/elementset/gnd#
< relatedDdcWithDegreeOfDeterminacy3> <http://dewey.info/class/514.2/>

Alle Elemente, die mit einer DDC-Notation versehen sind, lassen sich damit tiber den fol-
genden, etwas vereinfachten, SPARQL-Query (siehe [4.1) abfragen:

SELECT ?gnd ?ddc
WHERE
{
?gnd <http://d-nb.info/standards/elementset/gnd#
<~ relatedDdcWithDegreeOfDeterminacyl> ?ddc .

Listing 4.1: SPARQL-Query zur Abfrage der GND-Elemente mit DDC-Notation.

Insgesamt wurden so 156 123 Eintrage exportiert und 217 458 Zuordnungen zu DDC-Klas-
sen gefunden. Unter Beriicksichtigung aller Ebenen wurden 36 243 unterschiedliche DDC-
Notationen mit im Durchschnitt 1,3 DDC-Zuordnungen pro GND-Eintrag gesammelt.

4.1.2. Wikdiata

Aus Wikidata werden insgesamt vier Informationen verwendet: GND-Zuordnungen, DDC-
Zuordnungen, Wikipedia-Artikel sowie Wikipedia-Kategorien. Letztere Daten werden erst
in Kapitel t.d verwendet, die Ubrigen dienen dem Zusammenstellen des True Corpus.

*https://data.dnb.de/opendata/
*Vollstandig ausgeschrieben:
<http://d-nb.info/standards/elementset/gnd#relatedDdcWithDegreeOfDeterminacyl>
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Aufgrund der Grofle der Abfragen und der Einschrankungen der offiziellen Wikidata-API,
dessen Ausfithrungszeit eines Queries auf 60 Sekundenf] beschrinkt ist, wurde eine lokale
Kopie der Wikidata eingesetzt. Dazu wurde eine Blazegraph-Datenbank mit dem Wikidata-
Dumpf] vom 21.10.2019 aufgesetzt. Die im Folgenden beschriebenen Daten wurden mittels
eines Python-Skriptes tiber die SPARQL-Schnittstelle der Datenbank geladen.

DDC

Viele Objekte in Wikidata verfiigen bereits iiber eine direkte Zuordnung zu einer DDC-No-
tation iiber das Pradikat (hier in Wikidata Property genannt) P1036 (Dewey Decimal Classi-
fication)ff. So ist dem Wikidata-Eintrag zur Colon-Klassifikation] die DDC-Notation 025.435
zugeordnet:

000 Informatik, Informationswissenschaft & allgemeine Werke
LA,GZG Bibliotheks- & Informationswissenschaften
LA,OZS Tatigkeiten und Betriebsablaufe in Bibliotheken, Archiven,
L Informationszentren
025.4 Inhaltsanalyse und thematische Kontrolle
L4,025.43 Universalklassifikationssysteme
L4,025.435 Internationale Dezimalklassifikation

Der dazu passende RDF-Eintrag aus dem Wikidata-Dump hat die folgende Form:

<http://www.wikidata.org/entity/Q1110558> <http://www.wikidata.org/prop/direct/
— P1036> "025.435"

Aufgrund der Strukturierung der Wikidata-Eintrdge wird aulerdem zwischen sogenann-
ten Truthy und Full Statements unterschiedenf|. Letztere sind wiederum aufgeteilt in die
Gruppen Preferred, Normal und Deprecated. Fiir den text2ddc Export wurden alle Truthy
Statements (und damit indirekt auch diese mit Preferred), sowie die als Normal markierten
Daten verwendet.

Exemplarisch sei hier der SPARQL-Query zur Abfrage aller Wikidata-Elemente mit zuge-
ordneten DDC-Notationen iiber alle Statement Varianten gezeigt (siche Query }.9), die ein-
fache Abfrage der Truthy-Daten erfolgt entsprechend dem Query der GND-Abfrage (siehe

Query £.1):

SELECT ?gid ?ddc ?rank
WHERE
{
?qid <http://www.wikidata.org/prop/p/P1036> ?stmt .
?stmt <http://www.wikidata.org/prop/statement/P1036> ?ddc .

*https://www.mediawiki.org/wiki/Wikidata Query Service/User Manual#Wikimedia service
*https://dumps.wikimedia.orqg/wikidatawiki/
*https://www.wikidata.org/wiki/Property:P1036
"https://www.wikidata.org/wiki/Q1110558
®https://www.mediawiki.org/wiki/Wikibase/Indexing/RDF Dump Format#Statement types

18



https://www.mediawiki.org/wiki/Wikidata_Query_Service/User_Manual#Wikimedia_service
https://dumps.wikimedia.org/wikidatawiki/
https://www.wikidata.org/wiki/Property:P1036
https://www.wikidata.org/wiki/Q1110558
https://www.mediawiki.org/wiki/Wikibase/Indexing/RDF_Dump_Format#Statement_types

?stmt <http://wikiba.se/ontology#rank> ?rank .
}

Listing 4.2: SPARQL-Query zur Abfrage der Wikidata-Elemente mit DDC-Notation.

Exportiert werden konnten so insgesamt 8 826 Eintrége, denen 18 388 DDC-Klassen (5 187
einzigartige) zugeordnet sind. Im Durchschnitt entspricht dies 2,1 Notationen pro Wikidata-
Objekt.

GND

Die GND-Zuordnungen in Wikidata sind vergleichbar aufgebaut wie die in Abschnitt
beschriebenen DDC-Notationen. Die Verbindung erfolgt hier iber das Property P227 (GND
1D)f]. So ist der Eintrag, der auf das in vorgestellte Beispiel Algebraische Topologie in der
GND verweist, wie folgt abgebildet:

<http://www.wikidata.org/entity/Q212803> <http://www.wikidata.org/prop/direct/
— P227> "4120861-4"

Damit ist eine Verbindung zwischen Wikidata-Item 0212803} und der DDC-Notation 514.2
hergestellt.

Der Export lieferte 792 253 Wikidata-Entitaten, die einem von 1589 745 GND-Eintragen
(davon 795 575 eindeutige) zugeordnet sind, mit im Durchschnitt 2,0 GND-Annotationen pro
Wikidata-Entitét.

Wikipedia

Um die Daten, die in den beiden vorherigen Abschnitten aus der GND und Wikidata gesam-
melt wurden, fiir das Training des text2ddc-Klassifikators zu nutzen, werden Zuordnungen
zu Wikipedia-Artikeln benoétigt. Diese konnen direkt aus Wikidata extrahiert werden, jedes
Objekt ist dort dem passenden Artikel zugeordnet. Auf der Webseite ist dies iiber den Link
Wikidata-Datenobjekt abgebildet. Uber das Pradikat schema:aboutf] lassen sich diese Daten
per SPARQL abfragen, hier im Query beispielshaft gezeigt fiir alle Artikel der deutschen Wi-
kipedia:

SELECT ?article ?name ?qid

WHERE

{
7article schema:isPartOf <https://de.wikipedia.org/> .
?article schema:name ?name .
?article schema:about ?qid .

}

Listing 4.3: SPARQL-Query zur Abfrage der deutschen Wikipedia-Artikel aus Wikidata.

*https://www.wikidata.org/wiki/Property:P227
https://www.wikidata.org/wiki/Q212803
"http://schema.orqg/about
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Insgesamt konnten so 46 801 656 Artikel in 307 Sprachen exportiert werden, mit durch-
schnittlich 209 867 Artikeln pro Sprache.

Fiir die Vergroierung des Korpus (genauer beschrieben in Kapitel §.4) wurden aus Wi-
kidata auflerdem die Namen der Hauptkategorien der verschiedenen Sprachen abgerufen.
Dies ist moglich iiber die Verlinkungen der Hauptkategorie der englischen Wikipedia (01281
Category:Contentsf) zu den weiteren Sprachvarianten, siehe auch SPARQL-Query §.4.

SELECT ?category ?lang

WHERE

{
?7category schema:about wd:Q1281 .
filter(regex(str(?category), ".wikipedia.org"))
?category schema:inLanguage ?lang .

}

Listing 4.4: SPARQL-Query zur Abfrage der Hauptkategorien der verschiedenen Wikipedia-
Sprachversionen.

Dazu wurden alle Wikipedia-Kategorien extrahiert, die iiber das Property P31 (instance
of)[ als Instanz der Klasse Q4167836 (Wikimedia category)[identifiziert werden kénnen
(siche Query }.5). Diese werden verwendet, um gleiche Kategorien iiber die verschiedene
Sprachversionen der Wikipedia hinweg zuordnen zu kénnen.

SELECT ?wiki ?name ?cat
WHERE
{
?wiki schema:isPartOf <https://de.wikipedia.org/> .
?wiki schema:about ?cat .
?cat wdt:P31 wd:Q4167836 .
?wiki schema:name ?name .

}

Listing 4.5: SPARQL-Query zur Abfrage der deutschen Wikipedia-Kategorien aus Wikidata.

4.1.3. Wikipedia

Das Training des Klassifikators basiert auf den Texten der Wikipedia-Artikel. In dieser Bache-
lorarbeit wird dabei auf das gleiche Wikipedia-Textkorpus zuriickgegriffen, mit dem text2ddc
zuvor in Baumartz, Uslu und Mehler (2018) und Uslu, Mehler und Baumartz (2019) trainiert
wurde. Dieser bietet fiir die deutsche Wikipedia, wie in Kapitel B.4 beschrieben, unter an-
derem Features wie Lemmatisierung und Entfernung von Funktionswortern, alle weiteren
Sprachen liegen nur tokenisiert vor.

https://www.wikidata.org/wiki/Q1281
Bhttps://www.wikidata.org/wiki/Property:P31
https://www.wikidata.orq/wiki/Q4167836
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4.1.4. True Corpus

Mittels der Daten aus den vorherigen Abschnitten wird nun in zwei Schritten das finale True
Corpus erstellt.

Zum Einsatz kommen verschiedene Python-Programme (siehe auch Anhang B zur Soft-
waredokumentation). Zuerst wurden die Wikidata- und GND-Daten zusammengefiihrt, dies
fuhrt zu einer Zuordnung von Wikidata-Objekten (spezifiziert iiber ihre Q-ID) auf DDC-Klas-
sen. In diesem Schritt wurden die DDC-Notationen auf giiltige Eintrage gefiltert, sowie direkt
die passenden Werte fiir die erste, zweite und dritte Ebenennotation erstellt. Aufgrund von
fehlerhaften oder unvollstandigen Daten in Wikidata wurden nur solche DDC-Klassen be-
halten, die aus Zahlen, einem Punkt oder Leerzeichen bestehen. Aulerdem wurden nur die
Notationen der Haupttafeln behalten, die der Hilfstafeln wurden entfernt. Von insgesamt
119406 gesammelten DDC-Notationen wurden so 23 615 gefiltert, damit bleiben 95 791. Die
Anzahl eindeutiger DDC-Klassen insgesamt betragt 17 403, die der dritten Ebene 736, der
zweiten 99 und der ersten 10. Diese sind 29 962 Wikidata-Objekten zugeordnet.

Im zweiten Schritt werden diese Wikidata-DDC-Zuordnungen verwendet, um sie auf die
Wikipedia-Artikel der verschiedenen Sprachen abzubilden. Dies wird iiber die Wikipedia Q-
IDs ermoglicht. Aus dem Wikipedia-Kategoriebaum (siehe Kapitel fur Details zu Erstel-
lung desselben) werden iiber die Artikelnamen aus Wikidata die passenden IDs der Wikipe-
dia-Artikel gewonnen. Dabei konnten im Falle des deutschen Korpus von insgesamt 2 788 731
Wikipedia-Artikeln 23 286 passende DDC-Notationen zugeordnet werden. Fiir die Daten der
anderen Sprachen, sowie die Anzahl der DDC-Klassen siehe Tabelle 4.1, Die DDC-Mappings
liegen nun in einem JSON-Datenformat vor, hier sei nochmal das Beispiel von weiter oben

aufgegriffen:

{
"wp_id": "165042",
"wp url": "https://de.wikipedia.org/wiki/Algebraische Topologie",
"wp _name": "Algebraische Topologie",
"wd_qid": "Q212803",
"ddcs": {
“full": [ "514.2" 1],
"ddcl": [ "500" 1],
"ddc2": [ "510" ],
"ddc3": [ "514" ]
}
b

4.2. Vergrofdern des Trainingskorpus

Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist es, das Trainingskorpus das text2ddc zur Verfiigung steht
zu erweitern, um besonders beim Lernen der Modelle fur die dritte DDC-Ebene von deutlich
mehr Beispielen zu profitieren. Dazu werden, unter Zuhilfenahme der Wikipedia-Kategorien,
bisher nicht-annotierten Artikeln neue DDC-Notationen zugeordnet. In diesem Abschnitt
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Tabelle 4.1.: Anzahl der Artikel sowie DDC-Notationen der verschiedenen Ebenen der DDC
im True Corpus.

Sprache Artikel DDC (eindeutige) DDC 1 DDC 2 DDC 3
de 23286 38856 (15484) 29233 (10)  32970(99) 35821 (697)
en 19556 32949 (14419) 24779 (10) 27960 (97) 30378 (690)
an 2023 4061 (3160) 2 887 (10) 3439 (88) 3820 (451)
es 16 301 27934 (13029) 20878 (10) 23647 (97) 25767 (666)
fa 10563 18917 (10 218) 13863 (10) 15867 (97) 17 426 (625)
fr 17 423 29738 (13650) 22223 (10)  25172(97) 27382 (676)
it 15304 26246 (12568) 19612 (10)  22165(97) 24164 (666)
u 1831 3723 (2902) 2594 (10) 3124 (85) 3482 (429)
nl 15 640 27001 (12822) 20063 (10)  22837(97) 24875 (661)
pl 15 481 26683 (12618) 19934 (10) 22579 (98) 24590 (664)
ru 16 296 27966 (13070) 20885 (10) 23700 (97) 25790 (664)
sa 697 1578 (1324) 1064 (10) 1302 (72) 1481 (262)
sh 7738 14282 (8662) 10316 (10)  12018(97) 13229 (601)
ur 3999 7742 (5529) 5451 (10) 6510 (94) 7214 (531)

werden die verschiedenen Methoden und Varianten, die in dieser Arbeit entwickelt und ge-
testet wurden, vorgestellt.

Alle Methoden der Korpus-Erweiterung basieren auf der Annahme, dass Artikel mit glei-
chen oder mindestens dhnlichen Kategorien auch thematisch verwandt sind, und somit als
Trainingsmaterial fiir text2ddc zum Einsatz kommen konnen. Fiir die Erstellung dieser neuen
Annotationen ergaben sich wiahrend der Arbeit die folgenden Varianten:

Kategoriemapping Die verschiedenen Moglichkeiten, wie basierend auf den aktuellen DDC-
zu-Artikel-Zuordnungen des True Corpus neue Mappings fiir moglichst viele Klassen
der DDC und Wikipedia-Kategorien gewonnen werden konnen:

« Es werden keine weiteren Mappings generiert.

« Handische Zuordnung der DDC-Notationen zu ausgewahlten Wikipedia-Kate-
gorien, dies wurde fiir die 100 Klassen der zweiten Ebene durchgefiihrt.

« Im Besonderen fiir das Mapping der 1000 Klassen der dritten Ebene, sowie die
weiteren Spracheversionen der Wikipedia, wurde ein automatisches Mapping

durchgefiihrt.

Unterkategorien Die Wikipedia Kategorien sind in einem Baum organisiert, zur Erweite-
rung des Trainingskorpus werden drei Varianten unterschieden, die den Umfang der
Dazunahme von Unterkategorien aufzeigen:

+ Keine Unterkategorien

+ Die direkten Unterkategorien einer Kategorie
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« Samtliche unterhalb einer Kategorie liegenden Unterkategorien

DDC-Annotation Unabhingig des Kategoriemappings sind folgende Methoden zur Anno-
tation von weiteren Wikipedia-Artikeln mit DDC-Klassen entstanden:

« Die einfache Variante, in der direkt basierend auf den Kategoriemappings weitere
Artikel ausgewéhlt wurden.

« Die heuristische Variante, bei der mittels Methoden wie Clustering das Thema
eines Artikel starker fokussiert betrachtet wird und basierend darauf Artikel an-
notiert werden.

« Fine Methode, die Artikel mittels eines Klassifikators annotiert, der mit den Ka-
tegoriezugehorigkeiten der Artikel trainiert wurde.

4.2.1. Wikipedia-Kategoriebaum

Im ersten Schritt wurde der Kategoriebaum der Wikipedia erstellt, basierend auf einem vom
fir eine bisher nicht verdffentlichte Forschung entwickelten Algorithmus. Mittels ei-
nes Wikipedia-Dump-Readers aus WikiDragon (Gleim, Mehler und Song 2018), der von Java
nach C++ konvertiert wurde, wurden die Wikipedia-Dumps der verschiedenen Sprachen ein-
gelesen, um den Kategoriebaum zu generieren. Aus den page- sowie categorylinks-Dumps
wurden die Kategorien im Namensraum 14} extrahiert und als ein gerichteter Graph weiter-
verarbeitet. Aufgrund der Wikipedia Kategoriestruktur sind Zyklen in dem Graphen méglich,
diese wurden mittels einer Breitensuche, ausgehend von der Hauptkategorie, aufgeldst. In
der deutschen Wikipedia ist dies die Kategorie !Hauptkategorie, in der englischen Contents,
diese Informationen wurden fiir alle Sprachen aus der Wikidata gesammelt (siehe dazu auch
Abschnitt §.1.7). Das hier verwendete Kategoriesystem ist damit ein gerichteter azyklischer
Graph (Directed Acyclic Graph, DAG) beziehungsweise ein Kategoriebaum. Fiir jede Kate-
gorie wurde anschlieffend mithilfe des Dijkstra-Algorithmus ihre minimale Hohe berechnet.
Im letzten, neu hinzugefiigten Schritt wurden die Listen der Unterkategorien (mittels einer
Methode &dhnlich einer Tiefensuche) und Oberkategorien (dhnlich einer Breitensuche) aller
Kategorien gesammelt.

DDC und Wikipedia-Kategorie Zuordnungen

Fiir die Erweiterung des Korpus werden weitere Wikipedia-Artikel gesucht, denen eine DDC-
Notation zugeordnet werden kann. Diese neuen Zuordnungen sollen iiber die den Artikeln
zugewiesene Wikipedia-Kategorien durchgefithrt werden. Voraussetzung dafiir ist ein mog-
lichst gutes Mapping von DDC-Klassen auf Wikipedia-Kategorien. Wéhrend fiir die zweite
DDC-Ebene eine solche Zuordnung gut von Hand erstellt werden kann, ist dies bereits fiir
die dritte Ebene aufgrund der stirkeren Spezialisierung der Klassen schwieriger. Ein wich-
tiges Ziel von text2ddc ist dariiber hinaus die Integration moglichst vieler Sprachen, eine
automatisierte Losung ist hier somit die bevorzugte Option.

Phttps://de.wikipedia.org/wiki/Hilfe:Namensraume
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Handische Zuordnung Fiir jede Klasse der zweiten Ebene der DDC werden passende Kate-
gorien in der deutschen Sprachvariante der Wikipedia gesucht, die das Thema der No-
tation moglichst gut abdecken. Dies ist fiir viele Kategorien leicht umsetzbar, DDC 510
lasst sich so zum Beispiel direkt der Kategorie Mathematiki{ zuordnen. Andere Klas-
sen lassen sich durch mehrere Kategorien abbilden, wie 420 iiber Englische Sprache
und Altenglisch. Als dritte Variante konnen Klassen wie 490 iiber alle Unterkategorien
der Wikipedia-Kategorie Einzelsprache als Thema abgebildet werden, wobei samtliche
bereits verwendeten Elemente dieser Kategorien, wie Englische Sprache aus dem vorhe-
rigen Beispiel, fiir diese Klasse entfernt werden. Die im Rahmen dieser Bachelorarbeit
erstellten Mappings sind der Tabelle im Anhang [A] zu entnehmen.

Automatische Zuordnung Aufgrund der Menge von DDC-Klassen auf der dritten Ebene,
als auch der zukiinftigen Moglichkeit das Mapping auf andere Sprachen auszuweiten,
wird ein Algorithmus entwickelt, um automatisiert die Zuordnungen von DDC-Nota-
tion auf Wikipedia-Klasse zu generieren. Dieser ist im Folgenden beschrieben, sowie
in Algorithmus [ vereinfacht dargestellt. Viele Einstellungesméglichkeiten sind pa-
rameterisiert und bieten somit die Moglichkeit, die Ergebnisse zu variieren und eine
Parameterstudie durchzufiithren.

1. Basierend auf dem True Corpus wird fiir jede DDC-Notation berechnet, wie viele
Artikel jeder in dieser Notation vorkommenden Wikipedia-Kategorie zugeordnet
sind.

2. Diese Liste wird gefiltert, sodass nur Kategorien mit einer Mindestanzahl von
Artikeln verwendet werden. Optional konnen Klassen, die nach dem Filtern leer
waren, trotzdem behalten werden.

3. Die Eltern-Kategorien einer jeden Kategorie werden der Liste hinzugefigt, die
Anzahl an Ebenen lasst sich anpassen. Das Ziel dieses Schrittes ist es, moglichst
allgemeine Kategorien aus dem True Corpus zu erhalten. Aufgrund der Wikipe-
dia Kategoriestruktur wurden allerdings die obersten Ebenen, die in der deut-
schen Sprachversion aus zu allgemeinen Kategorien wie Zeitliche Systematikf']
bestehen, ausgespart. Dabei wird die Anzahl der Artikel dieser neu hinzugefiig-
ten Kategorien berechnet als die summierte Haufigkeiten der Kinder-Kategorien.

4. Da fir die DDC-Klassennamen Ubersetzungen in verschiedene Sprachen existie-
ren, werden diese Namen genutzt, um ahnliche und gleich benannte Kategorien
in der Wikipedia bevorzugt einander zuzuordnen. Dabei werden verschiedene
Varianten unterstiitzt, bei denen der Vergleich iiber die zweite und dritte DDC-
Ebene durchgefiihrt werden kann (so konnen zum Beispiel alle Klassennamen der
dritten Ebene auch fiir Vergleiche auf der zweiten Ebene verwendet werden). Der
eigentliche Namensvergleich findet auf der Menge der Worte im Namen statt, je
nach Grad der Ubereinstimmung wird, zum Ausdruck der Verstirkung, die An-
zahl Artikel in dieser Kategorie erh6ht. Um die Erkennungsrate zu erhéhen wer-
den auflerdem Satzzeichen sowie Stoppworter mittels NLTK (Natural Language

https://de.wikipedia.org/wiki/Kategorie:Mathematik
"https://de.wikipedia.org/wiki/Kategorie:Zeitliche Systematik
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Input :
« wiki_category_tree: Der Wikipedia-Kategoriebaum;

« tc_ddc_wiki_categories: Mapping von DDC-Notation auf alle zugehorigen Wikipedia-
Kategorien, mitsamt der Anzahl zu diesen Kategorien zugehorigen Artikeln, aus dem
True Corpus;

 ddc_names: DDC-Klassennamen;

« min_articles: Minimale Anzahl an Artikeln die in einer Kategorie vorhanden sein
sollten;

« num_parent_layers: Anzahl an Ebenen oberhalb einer Kategorie die Hinzugefiigt
werden;

o limit_method: Methode um die Anzahl Kategorien zu limitieren, beispielsweise count,
mean oder height.

Output : new_mapping: Erweitertes Mapping von DDC-Notation auf Wikipedia-
Kategorien.

categories_filtered = filter(tc_ddc_wiki_categories, min_articles);

for | = 1;1 < num_parent_layers; | + + do
‘ categories_filtered = add_parent_layer(categories_filtered, wiki_category_tree);
end

foreach ddc € categories_filtered do
‘ categories_filteredqs. = bootstrap_with_names(categories_filteredqa., ddc_names);
end

new_mapping = (;
foreach ddc1 € categories_filtered do
foreach category € categories_filtereds; do
foreach ddc2 € categories_filtered do
if ddc1 # ddc2 Ncategory € categories_filtered,q., then
keep_ddc1 = choose(categories._filtered, ddc1, ddc2, category);
if keep_ddc1 then

‘ new_mappingadciscategory = categories_filteredaaciscategorys
else

‘ new_mappingadcascategory = categories_filteredaaczscategorys
end

end

end
end

end

new_mapping = limit_categories(new_mapping, limit_method);
return new_mapping;

Algorithmus 1 : Automatisches Mapping der DDC-Notationen zu Wikipedia-Kategorien,
vereinfacht dargestellt.
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Toolkit) (Bird, Loper und Klein 2009) aus den Kategorienamen entfernt. Sind kei-
ne Ubersetzungen fiir eine Sprache verfiigbar, werden die Deutschen DDC-zu-
Wikipedia-Kategoriemappings, die iiber die internen Wikidata-Verlinkungen so-
weit moglich in die passende Sprache iibersetzt werden, zu einer Art von Boot-
strapping verwendet.

5. Im néachsten Schritt werden optional die Anzahl der Artikel genutzt, um ein ein-
deutiges 1 : n Mapping von Wikipedia-Kategorien zu DDC-Klassen herzustellen.
Dabei wird versucht zu vermeiden, dass eine Notation keine Kategorien zugeord-
net bekommt.

6. Da die Anzahl an Wikipedia-Kategorien oft in diesem Schritt noch sehr grof3
ist, wird als letzte Aktion die endgiiltige Anzahl an Zuordnungen pro Klasse
begrenzt. Hier sind wieder verschiedene Varianten mdglich, unter anderem die
Wahl einer festen Anzahl oder eine Auswahl absteigend nach Artikelanzahl, oder
nach der Tiefe der Kategorie im Wikipedia-Kategoriebaum. Auch ein Filtern auf
Kategorien, die mehr Artikel als der Durchschnitt {iber alle Kategorien dieser,
oder aller, DDC-Notationen haben ist moglich.

Hinzunahme der Unterkategorien

Die DDC-auf-Wikipedia-Kategoriemappings konnen nun verwendet werden um weitere Ar-
tikel auszuwiahlen. Aufgrund der Struktur der Wikipedia sind diese Kategorien in einer Baum-
struktur angeordnet, was verschiedene Moglichkeit bietet, die Unterkategorien dieses Baums
miteinzubeziehen. So sind zum Beispiel alle Artikel, die einer Subkategorie von Mathematik
zugeordnet sind, thematisch in diesem Bereich einzuordnen und konnten somit als Trainings-
material fiir DDC-Notation 510 dienen. Aufgrund der Menge an mdglichen neuen Kategorien
werden nicht nur alle rekursiv unter eine Kategorie liegenden Unterkategorien verwendet,
sondern drei Varianten unterstiitzt: Die Hinzunahme keiner Unterkategorien ist die einfachs-
te, gefolgt von der Aufnahme aller direkten Unterkategorien. So wiirde zum Beispiel Unglei-
chung als direkte Unterkategorie von Mathematik verwendet werden, nicht aber Analytische
Funktion, die erst iiber die Unterkategorie Mathematische Funktion erreichbar ware. In der
dritten Variante hingegen werden alle Unterkategorien, unabhiangig von der Entfernung,
mit einbezogen.

4.2.2. Artikelauswahl

Nachdem im vorherigen Abschnitt das Erstellen der DDC-zu-Wikipedia-Kategoriemapping
gezeigt wurde, widmet sich dieses Kapitel der Vergrofierung des Trainingskorpus, der Aus-
wahl, beziehungsweise der Annotation weiterer Wikipedia-Artikel. Im Folgenden werden
die drei verschiedenen Methoden vorgestellt.

Einfacher Algorithmus

Der einfache Algorithmus fugt alle Artikel, der aus den Kategoriemappings gewonnenen
Wikipedia-Kategorien, dem Trainingskorpus hinzu, ohne weitere Anderungen. Einzig die
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Hinzunahme der Unterkategorien kann variiert werden. So konnen ausschliefilich die Arti-
kel der direkten Kategorie, die auf eine DDC-Notation gemappt wurde, verwendet werden.
Alternativ werden noch diejenigen Artikel hinzugefiigt, die in einer direkten Unterkategorie
der direkt zugeordneten Kategorien zu finden sind. Die dritte Option ist die Hinzunahme
samtliche Artikel, die einer beliebigen Unterkategorie zugeordnet sind. Besonders die letzte
Variante fithrt zwar zu einem grofien Anstieg der Dokumente im Trainingskorpus, fiigt aber
auch viele Artikel mit grofler Anzahl an Kategorien und damit auch DDC-Notationen hinzu,
was wiederum das Lernen des Klassifikators erschwert.

Heuristische Variante

Der Ansatz dieser Variante (siche Algorithmus f) versucht, den grofien Nachteil des ein-
fachen Algorithmus aus Abschnitt auszugleichen. Dazu werden einem Artikel nicht
unkontrolliert alle DDC-Notationen aller Kategorien hinzugefiigt. Der Kategoriebaum jeder
Wikipedia-Kategorie wird ebenenweise nach oben durchsucht, um alle Kategorien zu finden,
fir die ein DDC-Mapping vorliegt. Die Anzahl aller Notationen, die durch die dem Artikel
zugeordneten Kategorien gefunden wurden, werden gesammelt. Ein Artikel iiber ein zum
Beispiel mathematisches Thema kann somit Giber zwei verschiedene Wikipedia-Kategorien
zweimal die DDC-Notation 510 erhalten. Ausgew&hlt werden nun diese DDC-Klassen, die
einen Mindest-Prozentsatz der Gesamtanzahl der zugewiesenen Klassen ausmachen. Damit
wird ausgenutzt, dass die meisten Artikel mehrere Kategorien besitzen (im Durchschnitt 4,48
und maximal sogar 120), aber fiir das Training lediglich die wirklich grofien vorherrschenden
Themen eines Artikels gesucht sind. Optional findet ein Clustering der DDC-Notationen auf
der ersten Ebene statt, bevor die Haufigkeiten ausgewertet werden.

Variante mit Klassifikator

Da die Auswahl der Artikel aufgrund ihrer Zugehorigkeit zu den DDC gemappten Wikipe-
dia-Kategorien durchgefiihrt wird, bietet es sich an, sich dieser Aufgabe nicht nur tiber heu-
ristische Methoden zu nahern, sondern auch hier die Vorteile des maschinellen Lernens zu
nutzen (siehe Algorithmus ). Zum Einsatz kommt hier ein Random Forest-Klassifikator (Ran-
dom Forest Classificator, RFC) aus scikit-learn (Pedregosa u.a. 2011). Das Trainingskorpus
besteht aus Feature-Vektoren der Kategorien: Aus allen Wikipedia-Kategorie-Zuordnungen
zu DDC aus dem True Corpus wird pro Artikel ein One-Hot-Encoding Feature-Vektor ge-
bildet. Dieser geordnete Vektor hat als Lange die Anzahl aller méglichen Kategorien, jedes
Element steht fiir eine Kategorie. Dabei markiert eine 1 das Vorhandensein einer Kategorie in
einem Artikel, die restlichen Elemente des Vektors sind auf 0 gesetzt. Aufgrund der Notwen-
digkeit der Multi-Label Multi-Class Klassifikation wird scikit-learns MultilLabelBinarizerf]
zur Erstellung dieser Feautre-Vektoren verwendet. Optional kénnen die erweiterten DDC-
Mappings (siche Abschnitt §.2.1) mit in das Trainingskorpus aufgenommen werden. Dies
erweitert die Anzahl an Trainingsbeispielen deutlich, aufgrund von Speicherbeschrankun-
gen konnte allerdings nur mit insgesamt maximal 200 000 Beispielen trainiert werden. Dabei

Bhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MultilLabelBinarizer.
html

27


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MultiLabelBinarizer.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.MultiLabelBinarizer.html

Input :

« wiki_category_tree: Der Wikipedia-Kategoriebaum;
« wiki_articles_categories: Liste aller Kategorien der Wikipedia-Artikel;
« threshold: Der Schwellenwert zur Auswahl der DDC-Klassen.

Output : new_ddc_articles: Vergroflertes Trainingskorpus mit DDC-Notation zu
Wikipedia-Artikel.

category_top_ddc = (;
foreach category_id € wiki_category_tree do

‘ category_top_ddccategory_ia = get_top_ddc(category_id, wiki_category_tree);
end

W N e

new_ddc_articles = ();

foreach article_id € wiki_articles_categories do

ddcs = ();

foreach category_id € wiki_articles_categoriesS, ticie_ia dO
‘ ddcs = ddcs U category_top_ddccategory_ia;

10 end

11 foreach ddc € ddcs do

12 if ddcsgq. < threshold then

13 ‘ delete ddcsgqc;

14 end

© ® N & @«

15 end
16 new_ddc_articles. icie_ia = ddcs;

17 end
18 return new_ddc_articles;

Algorithmus 2 : Heuristischer Algorithmus, der neue Wikidata-Artikel mit DDC-Klassen
annotiert, vereinfacht dargestellt.
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18

Input :

o true_corpus: Das True Corpus, eine Liste von Wikipedia-Artikeln mitsamt ihren
zugewiesenen Kategorien sowie DDC-Notationen;

o test_size: Die Grof3e des Testkorpus des Klassifikators;
« wiki_articles_categories: Liste aller Kategorien der Wikipedia-Artikel.

Output : new_ddc_articles: Vergrolerter Trainingskorpus mit DDC-annotierten
Wikipedia-Artikeln.

true_categories, true_ddcs = reformat(true_corpus);

category_encoder = new MultiLabelBinarizer();
true_x = category_encoder.fit_transform(true_categories);

ddc_encoder = new MultiLabelBinarizer();
true_y = ddc_encoderfit_transform(true_ddcs);

true_x_train, true_x_test, true_y _train, true_y_test = train_test_split(true_x, true_y,
test_size);

classifier = new RandomForestClassifier(n_estimators, max_features);
classifierfit(true_x_train, true_y_train);

new_ddc_articles = ();
foreach article_id € wiki_articles_categories do
pred_x = category_encoder.transform(wiki_articles_categoriesasticie_ia);
if pred_x # 0 then
pred_y = classifier.predict(pred_x);
ddcs = ddc_encoder.inverse_transform(pred_y);
new_ddc_articlesatice_ia = ddcs;
end

end

return new_ddc_articles;

Algorithmus 3 : Annotation neuer Wikidata-Artikel mit DDC-Klassen mittels eines Klas-
sifikators, stark vereinfacht dargestellt.
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werden die Beispiele des True Corpus immer gewahlt und die restlichen freien Platze mit zu-
falligen Artikeln aus den erweiterten Mappings aufgefiillt. Eine zuféllige Aufteilung in 80 %
Trainings- und 20 % Testmengen wurde durchgefithrt und anschlieffend mittels scikit-learns
RandomForestClassifierf]trainiert. Die Ergebnisse des Klassifikators werden im Kapitel §.4
gezeigt.

Der so trainierte Random Forest-Klassifikator wird nun verwendet, um weitere Artikel mit
einer DDC-Notation zu versehen, die bisher nicht iber Wikidata oder die GND im True Cor-
pus annotiert wurden. Nicht alle der 372 887 Kategorien der Wikipedia sind im Trainingskor-
pus des Klassifikators enthalten, insgesamt konnten 18 985 Feature-Klassen generiert wer-
den. Daraus ergibt sich, dass viele Artikel in der Klassifikationsphase, in der ihnen eine DDC-
Notation zugewiesen werden soll, einen Feature-Vektor komplett aus Nullen bestehend besit-
zen. Diese konnten entsprechend nicht annotiert werden, sodass keine komplette Abdeckung
der Wikipedia-Artikel erzielt werden konnte.

4.2.3. Vergroflertes Korpus

Mit denen in diesem Kapitel beschriebenen Methoden wurde somit das urspriingliche True
Corpus um weitere Trainingsbeispiele, bestehend aus Wikipedia-Artikeln mit zugeordneten
DDC-Klassen, erweitert. Durch die Aktualisierung des True Corpus stieg die Anzahl Artikel
von urspriinglich 12 655 bereits auf 23 286. Der Evaluation vorweg greifend, konnte die An-
zahl mit den oben beschrieben Methoden nochmals deutlich erhoht werden. Dabei konnte
nicht nur fur den deutschen text2ddc-Klassifikator, sondern fur alle in dieser Bachelorarbeit
evaluierten Sprachversionen Vergroflerungen erzielt werden.

4.2.4. Weitere Sprachen

Entsprechend der Methode, die bei text2ddc bisher zum Einsatz kam, werden auch in dieser
Bachelorarbeit die Trainingsdaten fiir weitere Sprachen direkt aus dem Deutschen Korpus
abgeleitet. Die iiber Wikidata abgerufenen Verlinkungen der Sprachversionen der Wikipedi-
as sind die Basis, um den Artikel-Texten die DDC-Notationen zuzuweisen. Dies ist moglich,
da von der Annahme ausgegangen wird, dass die jeweiligen Artikel in den verschiedenen
Sprachen die gleiche thematische Ausrichtung haben. Wie sich in den Ergebnissen zeigt,
konnte der Abstand zwischen den Scores der deutschen Sprachversion und den weiteren
Sprachen, der in Uslu, Mehler und Baumartz (2019) beschrieben wird, verringert werden.

4.3. Training der Klassifikatoren

Dieses Kapitel beschreibt das verwendete Wikipedia-Korpus, sowie die zum Training einge-
setzte fastText-Bibliothek.

“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.
html
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4.3.1. Trainings- und Testkorpus

Basierend auf den Methoden, die in Kapitel @ beschrieben sind, werden verschiedene Trai-
ningskorpora erstellt. Da ein wichtiger Teil dieser Bachelorarbeit der Vergleich mit den klei-
neren, bisher genutzten Korpora fiir text2ddc ausmacht, wird die gleiche Aufteilung der Kor-
pora in Trainings- und Testmengen gewahlt wie in Baumartz, Uslu und Mehler (2018) und
Uslu, Mehler und Baumartz (2019).

Da dieses Wikipedia-Korpus lter ist als die Daten, die fiir diese Bachelorarbeit aus Wiki-
data gewonnen wurden, konnten nicht fir alle aus Wikidata gesammelten Daten Artikeltexte
gefunden werden. So waren zum Beispiel in einem Experiment 2 196 944 Artikel mit DDC-
Notation verfiigbar, 444 263 davon fehlten allerdings im Wikipedia-Korpus. Die folgenden
Zahlen innerhalb der Experimente geben somit immer den Stand bezogen auf den Wikipe-
dia-Korpus aus Baumartz, Uslu und Mehler (2018) und Uslu, Mehler und Baumartz (2019)
wieder.

Erste Experimente mit dem vergroflerten Trainingskorpus haben dariiber hinaus gezeigt,
dass die Ergebnisse der Klassifikation weiter verbessert werden konnten, wenn die POS-
Features und Wikipedia-Kategorienamen aus dem Korpus entfernt werden. Damit weist das
Korpus der deutschen Sprachversion nun folgende Features auf:

« Lemmatisierung

+ Entfernung von Satzzeichen

+ Entfernung von Funktionswoértern
+ Word-Embeddings

Die Korpora der weiteren Sprachen kommen entsprechend in tokenisierter Form, ohne Wi-
kipedia-Kategorienamen, zum Einsatz.

4.3.2. fastText

Zum Training der Klassifikatoren wird fastText (Joulin u. a. 2017) eingesetzt. Ein Bash-Skript
(siehe auch die Softwaredokumentation in B) kommt zum Einsatz, um das Training zu star-
ten, saimtliche Parameter und verwendeten Daten festzuhalten und um die Auswertung des
Klassifikators durchzufiihren. Ausgehend von den Hyperparametern, die in Uslu, Mehler und
Baumartz (2019) ermittelt wurden, fithrte eine kleine Parameter Studie zu den folgenden, auf
die grofleren Trainingskorpora angepassten Parametern:

e minCount: 10
o wordNgrams: 2

bucket: 20 000 000

e minn: 0

e« maxn: 0
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e 1r:0,2

e lrUpdateRate: 150

« dim: 300

e ws: 10

« epoch: 200 (DDC-Ebene 2) und 100 (DDC-Ebene 3)
« neg: 10

» loss: softmax

Aufgrund der deutlich gestiegenen Anzahl von Trainingsbeispielen konnten vor allem die
Trainingsiterationen von urspriinglich 10 000 Epochen auf 200 (DDC-Ebene 2) und 100 (DDC-
Ebene 3) verringert werden, was ein schnelleres Training ermoglicht und die Gefahr des
Overfitting auf die Trainingsdaten reduziert.

4.4. Evaluation der Ergebnisse

Dieses Kapitel stellt die Ergebnisse der Bachelorarbeit vor. Das Hauptaugenmerk der Expe-
rimente lag auf der Evaluation der Auswirkungen der verschiedenen Methoden zur Vergro-
Berung des Trainingskorpus, die in Kapitel §.4 vorgestellt werden, auf die Giite der text2ddc-
Klassifikatoren. Im ersten Schritt wurden die unterschiedlichen Methoden auf den Daten
der deutschen zweiten DDC-Ebene untersucht, gefolgt von der dritten Ebene. Im Anschluss
wurden die Erkenntnisse dieser Experimente auf eine Auswahl weiterer Sprachen (darunter
Englisch, Spanisch und Franzésisch) angewendet.

4.4.1. Zweite Ebene der DDC

Bei allen Experimenten der zweiten Ebene der DDC konnten alle 99 Klassen dieser Ebene
abgedeckt werden, die fehlende letzte Klasse 450 der alten text2ddc-Version steht somit auch
mit insgesamt 56 Beispielen zur Verfiigung.

Die folgende Tabelle .9 zeigt die Ergebnisse des einfachen Algorithmus, dazu wurde das
handisch zugeordnete Wikipedia-Kategorien-zu-DDC-Klassenmapping verwendet, um das
Trainingskorpus zu vergroflern. Bereits in der einfachsten Variante, in der keinerlei Unter-
kategorien verwendet wurden, ist ein Anstieg der Trainingsbeispiele von 12 655 auf 73 634 zu
erreichen, eine Steigerung auf 581 %. Die Hinzunahme der Unterkategorien fithrt zu einem
weiteren starken Anstieg, im maximalen Fall konnen mit 1752 505 Beispielen fast samtli-
che 1760875 Artikel der Wikipedia zum Training verwendet werden (mehr als 99 %). Dies
fihrt allerdings auch zu einem starken Abfall der Precision@1, die mit 0,496 sogar leicht unter
0,5 fallt. Auftallig ist hier die deutlich hohere durchschnittliche Anzahl von DDC-Klassen pro
Beispiel mit 6,89, was das Training des Klassifikators erschwert. Die Werte des alten text2ddc-
Klassifikators mit 87,4 % konnten hier nicht erreicht werden.
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Tabelle 4.2.: Ergebnisse der Experimente des einfachen Algorithmus.

Variante P@1 Train Klassen/Beispiel Beispiele/Klasse
Baseline text2ddc 0,874 12 655 1,42 183,76
Keine Unterkategorien 0,837 73 634 1,20 890,02
Direkte Unterkategorien 0,796 174360 1,848 3 255,28
Alle Unterkategorien 0,496 1752505 6,89 122 006,95

P@1: Precision an Position 1; Train: Anzahl Trainingsbeispiele; Klassen/Beispiel: Durchschnittliche Anzahl
Klassen pro Trainingsbeispiel; Beispiele/Klasse: Durchschnittliche Anzahl Trainingsbeispiele pro Klasse.

Die Ergebnisse des heuristischen Algorithmus (wie in Kapitel beschrieben) zeigt Ta-
belle f.3. Auch hier kam das manuell erstellte DDC-zu-Wikipedia-Kategoriemapping zum
Einsatz. Die besten Klassifikatoren erreichen hier mit einem Score von 0,831, trotz deutlich

Tabelle 4.3.: Ergebnisse der Experimente des heuristischen Algorithmus.

Variante Threshold P@1  Train Klassen/Beispiel Beispiele/Klasse
Baseline text2ddc 0,874 12655 1,42 183,76
Baseline Experiment 1 0,837 73634 1,20 890,02
DDC not clustered 50 % 0,745 595738 1,03 6 183,95
DDC clustered 50 % 0,675 991459 2,01 20 166,56
DDC not clustered 90 % 0,831 132600 1,06 1422,25
DDC clustered 90 % 0,803 206709 1,46 3041,60
DDC not clustered 95 % 0,831 122155 1,07 1316,75

Clustered: DDC-Notationen auf Ebene 1 gekiirzt; Threshold: Mindest-Prozentsatz den eine DDC-Klasse pro
Artikel erreichen muss um gewéhlt zu werden; P@1: Precision an Position 1; Train: Anzahl Trainingsbei-
spiele; Klassen/Beispiel: Durchschnittliche Anzahl Klassen pro Trainingsbeispiel; Beispiele/Klasse: Durch-
schnittliche Anzahl Trainingsbeispiele pro Klasse.

mehr Trainingsbeispielen, allerdings nur dhnliche Werte wie die einfachste Variante aus dem
ersten Experiment.

Das letzte Experiment auf der zweiten DDC-Ebene betrachtet den Einsatz eines Klassifi-
kators zur Auswahl, beziehungsweise Annotation der neuen Trainingsartikel und ist in den
Tabellen [4.4 und [4.5 abgebildet.

Die erste Tabelle .4 zeigt die Ergebnisse der Experimente ohne, sowie mit der Hinzunahme
der automatisch erstellten Kategoriemappings. In allen Fallen konnte das Trainingskorpus
von den urspriinglichen 12 655 Beispielen deutlich vergrofiert werden. Auffallig ist der Un-
terschied, den der Max Features Parameter beim Training des Random Forest-Klassifikators
verursacht. Obwohl der Klassifikator in beiden Fillen mit einem F;-score von 0,57 dhnlich
schlecht abschneidet, unterscheidet sich das Ergebnis des DDC-Klassifikators um 10 %. Die
Hinzunahme des automatischen Kategoriemappings erhoht den F;-score des Auswahl-Klas-
sifikators, sowie die Anzahl Trainingsbeispiele zwar deutlich, erzielt aber dhnlich schlechte
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Tabelle 4.4.: Ergebnisse der Experimente des Algorithmus mit Klassifikator ohne, sowie mit
automatisch erstelltem Kategoriemapping.

Variante

Baseline RFC1 RFC2 RFC3
Auswahl-Klassifikator
Features 18810 18 810 30658
Trainingsbeispiele 18572 18572 80000
Kategoriemapping Keines Keines Automatisch
Unterkategorien Keine Keine Keine
Estimator Trees 100 100 100
Max Features sqrt all sqrt
Max Samples 100 000 100 000 100 000
F.-score 0,57 0,57 0,82
Prediction Threshold 50 % 50 % 50 %
DDC-Klassifikator
Precision@1 0,874 0,872 0,76 0,727
Trainingsbeispiele 12 655 224828 1011858 1202380
Klassen/Beispiel 1,42 1,24 1,06 1,20
Beispiele/Klasse 183,76 2 824,27 10787,19 14 518,59

Zum Einsatz kommt ein Random Forest-Klassifikator, die Aufteilung in Trainings- und Testmenge ist im-
mer 80 % / 20 %.

Auswahl-Klassifikator Features: Anzahl Features, die tiber die Kategoriezugehorigkeiten gewonnen wur-
den; Estimator Trees: Anzahl der Baume; Max Features: Maximale Anzahl an Features, die bei jedem Split
betrachtet werden; Max Samples: Maximale Anzahl an Trainingsbeispielen, aufgrund Speichereinschran-
kungen wird die verfiigbare Anzahl an Trainingsbeispielen begrenzt; Prediction Threshold: Minimal notiger
Score der bei der Bestimmung der neuen DDC-Notationen erreicht werden muss.

DDC-Klassifikator Klassen/Beispiel: Durchschnittliche Anzahl Klassen pro Trainingsbeispiel; Beispiele/-
Klasse: Durchschnittliche Anzahl Trainingsbeispiele pro Klasse.

Werte bei der DDC-Klassifikation. Dies deutet auf eine niedrige Qualitdt des automatischen
Kategoriemappings hin.

Bestatigt wird dies durch die Experimente mit den handisch erstellten Kategoriemappings,
die in Tabelle 4.5 aufgelistet sind. Bereits der erste Versuch liefert mit 0,875 das beste Ergeb-
nis des DDC-Klassifikators, wenn auch die Verbesserung zum bisherigen Ergebnis 0,874 von
text2ddc nur marginal ausfallen und durch die zufallige Initialisierung innerhalb des Trai-
nings mit fastText erklart werden kann. Das Trainingskorpus konnte um 334 493 Beispiele
vergrofert werden. Wahrend text2ddc im Durchschnitt nur 890,02 Beispiele pro Klasse zum
Training verfiigbar hatte, konnte dies auf nun 4 106,64 erhoht werden, bei durchschnittlich
1,17 DDC-Klassen pro Beispieltext.

In drei weiteren Experimenten wird versucht, die Qualitdt der neu hinzugenommen Ar-
tikel zu verbessern. Dazu wird der Prediction Threshold des Auswahl-Klassifikators an-
gepasst: Standardméflig werden mit diesem Klassifikator fiir alle Artikel der Wikipedia, die
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nicht bereits im True Corpus enthalten sind, DDC-Klassen bestimmt, falls die Klasse mit ei-
ner Wahrscheinlichkeit von mehr als 50 % gewéahlt wird. Hohere Werte fithren dementspre-
chend zu weniger DDC-Notationen und auch zu weniger Beispielen im Trainingskorpus, bei
einem Schwellenwert von 90 % stehen nur 133 878 Artikel zur Verfiigung. Interessanterweise
sinkt der Score des DDC-Klassifikators allerdings, je weiter der Schwellenwert sich von 50 %
entfernt. Im Detail betrdgt er 0,86 bei 75 %, sowie 0,852 bei 90 % und sinkt auf erwartbar
niedrigere 0,798 bei 25 %.

Weitere Tests wurden durchgefiihrt, in denen die Unterkategorien des Wikipedia-Katego-
riebaums mit einbezogen wurden. Dies erhoht die Anzahl an méglichen Trainingsdaten des
Auswahl-Klassifikators deutlich. Aufgrund von Speicherrestriktionen wurde die maximale
Anzahl auf 100 000, sowie in einem zweiten Experiment auf 200 000 begrenzt. Dabei wurden
die Daten des True Corpus wie bisher verwendet und erweitert mit einer zufélligen Auswahl
an weiteren Trainingsbeispielen, die durch die Hinzunahme der Unterkategorien gewonnen
werden konnten. Vergleichbar der Ergebnisse der einfachen Algorithmen konnte eine gro-
Bere Erweiterung des Trainingskorpus erreicht werden, allerdings bei gleichzeitigem deutli-
chen Anstieg auf durchschnittlich iiber 6 Klassen pro Beispiel und deutlichem Absinken der
Scores des DDC-Klassifikators auf Werte im Bereich von nur 0,5.

Tabelle 4.5.: Ergebnisse der Experimente des Klassifikators mit dem handisch erstelltem Ka-

tegoriemapping.
Variante

Baseline RFC4 RFC5 RFCé6 RFC7 RFC38 RFC9
Auswahl-Klassifikator
Features 18985 18985 18985 18985 18913 18 937
Trainingsbeispiele 66 645 66 645 66 645 66 645 80000 160 000
Kategoriemapping Manuell Manuell Manuell Manuell Manuell Manuell
Unterkategorien Keine Keine Keine Keine Alle Alle
Estimator Trees 100 100 100 100 100 100
Max Features sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt
Max Samples 100000 100000 100 000 100000 100 000 200000
F,-score 0,88 0,88 0,88 0,88 0,97 0,98
Prediction Threshold 50 % 90 % 75 % 25 % 50 % 50 %
DDC-Klassifikator
Precision@1 0,874 0,875 0,852 0,86 0,798 0,509 0,518
Trainingsbeispiele 12655 347148 133878 173 807 1112544 1752745 1752811
Klassen/Beispiel 1,42 1,17 1,13 1,14 1,30 6,89 6,89
Beispiele/Klasse 183,76 4106,64 1525,47 2002,05 14 562,01 122 010,84 122011,49

Zum Einsatz kommt ein Random Forest-Klassifikator, die Aufteilung in Trainings- und Testmenge ist immer
80 % / 20 %.

Auswahl-Klassifikator Features: Anzahl Features, die iiber die Kategoriezugehorigkeiten gewonnen wur-
den; Estimator Trees: Anzahl der Bdume; Max Features: Maximale Anzahl an Features, die bei jedem Split
betrachtet werden; Max Samples: Maximale Anzahl an Trainingsbeispielen, aufgrund Speichereinschrén-
kungen wird die verfiighare Anzahl an Trainingsbeispielen begrenzt; Prediction Threshold: Minimal nétiger
Score der bei der Bestimmung der neuen DDC-Notationen erreicht werden muss.

DDC-Klassifikator Klassen/Beispiel: Durchschnittliche Anzahl Klassen pro Trainingsbeispiel; Beispiele/-
Klasse: Durchschnittliche Anzahl Trainingsbeispiele pro Klasse.
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Damit fallt das Ergebnis der Experimente der zweiten DDC-Ebene gemischt aus. Es konnte
eine deutliche Vergroflerung des Trainingskorpus (von 12 655 auf 347 148) bei Beibehaltung
des Scores von 87 % des DDC-Klassifikators erreicht werden. Dazu wurde die Anzahl der
Beispiele pro Klasse deutlich von 183,76 auf 4 106,64 erhoht. Dies kommt insbesondere den
Klassen zugute, die bisher wenige Beispiele zur Verfiigung hatten. Die minimale Anzahl an
Beispielen konnte von 1 auf 19 gesteigert werden, insgesamt gibt es 21 Klassen mit weniger
als 10 Trainingsbeispielen. Ein Vergleich der Verteilung der Anzahl Beispieltexte pro Klasse
ist in Grafik .4 zu sehen, sowie eine grobe Ubersicht der Anzahl neu gewonnener Beispiel-

texte in Grafik .3.
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Abbildung 4.2.: Die Grafik vergleicht die Grof3e des alten und die des erweiterten Trainings-
korpus der zweiten Ebene der DDC.

Ein Blick auf die genauen Daten zeigt einen méglichen Grund auf, warum der Score nicht
weiter verbessert werden konnte. Betrachten wir die DDC-Klassen, die durch den vergrofler-
ten Korpus mehr als 1000 Beispiele dazugewonnen haben, so sind in der Testmenge fiir 11
von diesen 53 Klassen weniger als 10 (und bei 7 Klassen keinerlei) Beispiele verfiigbar. Ins-
gesamt stehen auch fiir die neu erschlossene DDC-Klasse 450, sowie 19 weitere Klassen, die
im alten Trainingskorpus weniger als 10 Vorkommnisse aufweisen, gegeniiber nun deutlich
mehr Trainingsdaten, weiterhin keine Testdaten zur Verfiigung.
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Abbildung 4.3.: Die Grafik zeigt eine grobe Ubersicht der Anzahl neu gewonnener Beispiel-
texte der zweiten DDC-Ebene. Die Y-Achse ist logarithmisch dargestellt.

4.4.2. Dritte Ebene der DDC

Wihrend die Vergroflerung des Trainingskorpus die Ergebnisse der zweiten DDC-Ebene
nicht signifikant verbessern konnte, zeigen die Experimente mit der dritten Ebene das Po-
tential des grofleren Korpus auf.

Die Ergebnisse in Tabelle ft.q zeigen, dass bereits mit der einfachsten Version der Score
des DDC-Klassifikators von 0,799 auf 0,811 gesteigert werden kann. In dieser annotiert ein
Random Forest-Klassifikator, trainiert mit den Kategoriezuordnungen der Wikipedia-Artikel,
neue Trainingsdaten (siehe Experiment RFC6). Das Trainingskorpus wurde von 13 299 auf
218 504 Beispiele erweitert und umfasst nun 693 statt nur 635 DDC-Klassen der dritten Ebene.
Eine grobe Ubersicht der Anzahl neu gewonnener Beispieltexte ist in Grafik .4 gegeben.
Damit steigt die durchschnittliche Anzahl an Beispielen pro Klasse von sehr wenigen 32,56
auf 409,65 Beispiele. Entsprechend den Testbeispielen der zweiten DDC-Ebene sind diese
auch auf der dritten Ebene sehr ungleich verteilt, viele neue Trainingsdaten werden somit
nicht getestet.

Weitere Experimente, die die automatisch erstellten Kategoriemappings mit einbeziehen
(siehe Experimente RFC1 bis RFC5), konnten zwar das Trainingskorpus sowie die Anzahl
DDC-Klassen deutlich steigern, erreichen aber mit Scores unter 70 % nicht die erwartete
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Tabelle 4.6.: Ergebnisse der Experimente der dritten DDC-Ebene.

Variante

Baseline RFC1 RFC2 RFC3 RFC4 RFC5 RFC6
Kategoriemapping
Variante Auto Auto Auto Auto Auto Keine
Oberkategorien 5 Ebenen 1 Ebene 1 Ebene 1 Ebene 1 Ebene
DDC-Ebene 2 Nein Nein Nein Ja Ja
Minimum Artikel 2 2 2 2 10
Strenges Matching Nein Nein Nein Nein Ja
Auswahl-Klassifikator
Features 30389 30064 30002 30036 28480 18810
Trainingsbeispiele 80000 80000 80 000 80 000 80 000 23216
Unterkategorien Keine Keine Keine Keine Keine Keine
Estimator Trees 100 100 200 200 200 100
Max Features sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt sqrt
Max Samples 100 000 100 000 100 000 100 000 100 000 100 000
F,-score 0,79 0,79 0,80 0,80 0,80 0,47
Prediction Threshold 50 % 50 % 50 % 50 % 50 % 50 %
DDC-Klassifikator
Precision@1 0,799 0,658 0,669 0,671 0,671 0,694 0,811
Trainingsbeispiele 13299 1128947 1011687 1008314 1005237 1182628 218504
Klassen 635 776 780 780 780 772 693
Klassen/Beispiel 1,55 1,25 1,33 1,33 1,33 1,12 1,30
Beispiele/Klasse 32,56 1824,58 1720,84 1715,96 1713,32 1715,42 409,65

Zum Einsatz kommt ein Random Forest-Klassifikator, die Aufteilung in Trainings- und Testmenge ist immer
80 % / 20 %.

Auswahl-Klassifikator Features: Anzahl Features, die iiber die Kategoriezugehorigkeiten gewonnen wur-
den; Estimator Trees: Anzahl der Bdume; Max Features: Maximale Anzahl an Features, die bei jedem Split
betrachtet werden; Max Samples: Maximale Anzahl an Trainingsbeispielen, aufgrund Speichereinschrén-
kungen wird die verfiighare Anzahl an Trainingsbeispielen begrenzt; Prediction Threshold: Minimal nétiger
Score, der bei der Bestimmung der neuen DDC-Notationen erreicht werden muss.

DDC-Klassifikator Klassen/Beispiel: Durchschnittliche Anzahl Klassen pro Trainingsbeispiel; Beispiele/-
Klasse: Durchschnittliche Anzahl Trainingsbeispiele pro Klasse.

Performance.

4.4.3. Weitere Sprachen

Basierend auf den Erkenntnissen der Experimente mit der deutschen Sprache wurde auch
fir eine Auswahl von 10 weiteren Sprachen die Auswirkungen des vergrofierten Trainings-
korpus untersucht. Dazu wurden, wie in beschrieben, das deutsche Trainingskorpus
als Basis genutzt, um die mittels DDC annotierten Artikel iiber die Wikidata-Verlinkungen
iibersetzt. Die Ergebnisse sind in Tabelle .7 einsehbar.

Englisch (en) Verbesserungen konnten sowohl auf der zweiten als auch auf der dritten
DDC-Ebene erzielt werden. Dazu sind jetzt simtliche Kategorien der ersten Ebene ab-
gedeckt. Die englische Sprachversion liegt nun auf einem dhnlich hohen Level wie die
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Abbildung 4.4.: Die Grafik zeigt eine grobe Ubersicht der Anzahl neu gewonnener Beispiel-
texte der dritten DDC-Ebene. Die Y-Achse ist logarithmisch dargestellt.

deutsche, mit Scores von 0,874 in der zweiten und 0,807 in der dritten Ebene.

Aragonesisch (an) Hier konnte auf keiner der DDC-Ebenen eine Verbesserung erreicht
werden. Es zeigt sich allerdings, dass in der zweiten Ebene 49 Klassen keinerlei Testbei-
spiele besitzen, davon 7 innerhalb der 20 Klassen mit den grofiten Anderungen durch
den erweiterten Trainingskorpus. Auch in der dritten Ebene ist dies zu beobachten,
50 % der 20 meist vergrofierten Klassen sind ohne Beispiele, im Durchschnitt sind nur
0,27 Testbeispiele pro Klasse verfiigbar.

Spanisch (es) Das vergrofierte Korpus verbessert die Scores der zweiten und dritten DDC-
Ebene von 0,797 auf 0,862 und 0,705 auf 0,777.

Franzosisch (fr) Das vergroflerte Korpus verbessert die Scores der zweiten und dritten
DDC-Ebene von 0,857 auf 0,860 und 0,681 auf 0,792.

Italienisch (it) Eine Verbesserung von 0,738 auf 0,745 war auf der dritten DDC-Ebene mog-
lich.

Limburgisch (1i) Hier konnte keine Verbesserung erreicht werden. 53 Klassen besitzen
keinerlei Testdaten, unter anderem auch die zwei Klassen, die von der Korpuserweite-
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rung am meisten profitiert haben. Auch auf der dritten Ebene ist die durchschnittliche
Anzahl an Testdaten pro Klasse mit 0,25 sehr gering.

Polnisch (pl1) Die zweite Ebene der DDC konnte nicht verbessert werden. Auch hier ist
sichtbar, dass die am meisten vergroflerte Klasse keine Testbeispiele zur Verfiigung hat,
obwohl die durchschnittliche Anzahl an Beispielen pro Klasse mit 28,13 auf dhnlichem
Niveau ist wie bei erfolgreich verbesserten Sprachen. Da fiir die dritte DDC-Ebene
mit text2ddc bisher keine Scores berechnet wurden, wurde dies nun im Rahmen der
Bachelorarbeit durchgefiihrt, dabei konnte ein Score von 0,752 erreicht werden. Dieser
konnte mittels des erweiterten Trainingskorpus auf 0,77 verbessert werden.

Russisch (ru) Das vergrofierte Korpus verbessert die Scores der zweiten und dritten DDC-
Ebene leicht von 0,853 auf 0,857 und 0,761 auf 0,79.

Serbokroatisch (sh) Hier konnte keine Verbesserung erreicht werden. Auch hier besitzt die
Klasse mit der grof3ten Veranderung auf der zweiten DDC-Ebene im Trainingskorpus,
sowie insgesamt 32 Klassen keine Testbeispiele. Ahnlich das Bild auf der dritten Ebene,
mit 431 Klassen ohne Beispieltexte.

Urdu (ur) Mit 0,351 und 0,234 auf den Ebenen zwei und drei erreichte text2ddc hier nur einen
sehr geringen Score. Besonders in diesem Fall war die Erwartung hoch, mit einem
vergrofierten Korpus deutlich bessere Ergebnisse zu erzielen, was auch erreicht wurde.
Der Score konnte auf der zweiten DDC-Ebene auf 0,737 und auf der dritten Ebene auf
0,645 gesteigert werden.

In allen Féllen konnten durch den vergroflerten Trainingskorpus deutlich mehr DDC-Klassen
abgedeckt werden. Dies ist besonders im Falle der dritte Ebene interessant, da so der Klassifi-
kator um einige weitere Themenbereiche erweitert werden kann. Die Anderungen der Scores
fallen gemischt aus, bei insgesamt 6 Sprachen der zweiten Ebene konnte er verbessert wer-
den, bei 5 sank er. Die Ergebnisse der dritten Ebene zeigen eine Verbesserung bei 8 Sprachen
und eine Verschlechterung bei 3. Dabei ist zu sehen, dass sich die dritte Ebene immer verbes-
sert, sofern sich auch die zweite Ebene verbessern konnte. Ein Blick auf die dazugewonnenen
Klassen, beziehungsweise das Testkorpus im Ganzen zeigt, dass die Testdaten diese oftmals
nicht priifen, siehe Tabelle .. So finden sich im deutschen Korpus alleine 26 Klassen, die
iiber das erweiterte Korpus neue Trainingsbeispiele gewinnen, allerdings keinerlei Testbei-
spiele zur Verfiigung haben.

4.5. Diskussion und Fazit

Die Aufgabe der Erweiterung des Trainingskorpus von text2ddc, einem Klassifikator der be-
liebige Texte thematisch nach der DDC klassifiziert, konnte umgesetzt werden.

Nach der Aktualisierung des True Corpus wurden dazu drei verschiedene Methoden mit
mehreren Varianten entwickelt und auf insgesamt 11 Sprachen evaluiert, mit Fokus auf der
deutschen Sprachvariante. Es zeigt sich, dass das einfache Hinzufiigen von grofien Daten-
mengen problematisch ist, ersichtlich an dem starken Anstieg der durchschnittlichen Klas-
sen pro Trainingsbeispiel. Dies macht es dem Klassifikator deutlich schwieriger, aus den
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Beispielen zu lernen. Dazu kommt die ungleiche Verteilung der Trainings- und Testdaten,
so werden viele neu gewonnene Beispiele nicht durch Testdaten gepriift. Experimente mit
handischer Zuordnung von DDC-Notationen zu Wikipedia-Kategorien zeigen auflerdem die
Wichtigkeit der Giite dieser Mappings, so konnten bessere Ergebnisse ohne Mappings statt
mit automatisch erstellten erzielt werden. Dies ist besonders im Hinblick auf die dritte DDC-
Ebene, sowie weitere Sprachvarianten von Bedeutung.

Gute Ergebnisse konnten letztendlich erzielt werden, indem ein Random Forest-Klassi-
fikator die Aufgabe der Erweiterung des Trainingskorpus iibernahm (siehe Tabelle .7 fiir
alle Ergebnisse). Damit ist eine Verbesserung der Scores von 6 Sprachversionen der zweiten
DDC-Ebene, sowie 8 der dritten Ebene umgesetzt worden. Aulerdem konnte der Abstand
zwischen den Scores der deutschen Sprachversion und den weiteren Sprachen verringert
werden.

41



Tabelle 4.7.: Vergleich der Scores des text2ddc-Klassifikators vor und nach der Vergroflerung
des Trainingskorpus.

Alt Neu

Sprache P@1 Train Klassen P@1 Train Klassen
DDC Ebene 2

Deutsch 0,874 12 655 98 0,875 347 148 99
Englisch 0,854 11 200 97 0,874 220191 99
Aragonesisch 0,818 1400 80 0,703 4641 94
Spanisch 0,797 9499 94 0,862 118 620 99
Franzosisch 0,857 9759 94 0,860 156 562 99
Italienisch 0,853 8892 93 0,849 116958 99
Limburgisch 0,697 1255 80 0,561 28 850 97
Polnisch 0,837 9246 95 0,821 103 249 99
Russisch 0,853 9703 96 0,857 116476 99
Serbokroatisch 0,820 5115 94 0,793 27 286 99
Urdu 0,351 2243 82 0,737 9588 99
DDC Ebene 3

Deutsch 0,799 13 299 635 0,811 218504 693
Englisch 0,726 11794 624 0,807 148 100 687
Aragonesisch 0,772 1535 412 0,60 42720 474
Spanisch 0,705 10029 599 0,777 887 630 668
Franzosisch 0,681 10318 604 0,792 110383 678
Italienisch 0,738 9413 598 0,754 87 481 670
Limburgisch 0,653 1381 394 0,532 2681 451
Polnisch -1 9775 610 0,77 75295 670
Russisch 0,761 10 210 612 0,79 85071 669
Serbokroatisch 0,719 5482 559 0,710 23667 615
Urdu 0,234 2495 455 0,645 8075 554

! Da bisher fiir die polnische Sprachvariante auf der dritten Ebene der DDC kein Klassifikator vorlag, wurde
dieser im Rahmen dieser Bachelorarbeit mit den Daten aus dem True Corpus trainiert, um einen Vergleich
zum erweiterten Trainingskorpus zu ermdéglichen, dabei konnte ein Score von 0,752 erreicht werden.
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Tabelle 4.8.: Ubersicht tiber das Testkorpus.

Sprache Testbeispiele Beispiele/Klasse Neue ohne
DDC-Ebene 2

Deutsch 73 39,45 26
Englisch 71 35,08 28
Aragonesisch 45 3,80 37
Spanisch 71 30,02 28
Franzosisch 73 30,66 26
Italienisch 72 27,68 27
Limburgisch 44 3,17 38
Polnisch 72 28,13 26
Russisch 72 30,25 27
Serbokroatisch 67 15,46 31
Urdu 52 6,78 41
DDC-Ebene 3

Deutsch 305 4,62 274
Englisch 285 4,08 275
Aragonesisch 46 0,27 178
Spanisch 260 3,38 281
Franzosisch 262 3,42 286
Italienisch 235 3,19 292
Limburgisch 42 0,25 159
Polnisch 236 3,23 280
Russisch 271 3,54 250
Serbokroatisch 186 1,65 238
Urdu 86 0,49 281

Anzahl Klassen mit Testbeispielen, durchschnittliche Anzahl Beispiele pro Klassen (be-
zieht auch Klassen mit ein, die keine Beispiele aufweisen), sowie Anzahl Klassen, die iiber
das vergrofierte Trainingskorpus neue Beispiele erhielten, aber keinerlei Testbeispiele fiir
diese Klasse enthalten.
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5. Zusammenfassung und Weiterfiihrende Arbeiten

5.1. Zusammenfassung

In dieser Bachelorarbeit wurde die Erweiterung des Trainingskorpus des text2ddc-Klassifi-
kators vorgestellt.

Nach der einleitenden Motivation dieser Arbeit, sowie der Erlduterung der Grundlagen,
auf denen diese Arbeit basiert, wurde das Klassifikationsmodell sowie der aktuelle Stand
von text2ddc vorgestellt. Der Mangel an Trainingsdaten als grof3es Problem zum Lernen des
Klassifikators wurde ausgemacht, sowie die sich daraus ergebenden Aufgaben erlautert.

Ausfiihrlich wurde die Aktualisierung der aktuellen Trainingsdaten beschrieben. Dabei
wurde im Detail erldutert, wie die Daten aus Wikipedia und der GND abgerufen sowie kom-
biniert werden, um schlussendlich Wikipedia-Artikel mit DDC-Notationen zu versehen, die
text2ddc zum Lernen verwenden kann.

Es folgte die Beschreibung der verschiedenen Methoden und Varianten, die zum Einsatz
kommen um weitere Texte als Beispiele zu gewinnen. Dies beinhaltet das automatische sowie
handische Erstellen von Mappings der Wikipedia-Kategorien auf DDC-Klassen, sowie das
Erschlieflen neuer Artikel mittels drei verschiedener Algorithmen: Einer einfachen Version,
einer heuristischen Version sowie eine, sich als die Erfolgreichste herausstellende, Version
die einen Random Forest-Klassifikator einsetzt.

Anschlieffend wurden die Features und Einschrankungen der Trainingstexte vorgestellt,
die aus dem Korpus der vorherigen Veroffentlichung von text2ddc stammen. Die zum Trai-
nieren verwendete Software fastText, sowie die verwendeten Hyperparameter, wurden be-
sprochen, bevor danach eine Beschreibung und Evaluation aller durchgefiithrten Experimente
gegeben wurde.

Das Fazit kam zu dem Schluss, dass die Vergroflierung des Trainingskorpus in vielen der
getesteten Fallen die Gute der Klassifikation verbessern kann, und beschrieb abschlieend
einige Probleme dieses Ansatzes. Aus diesen, sowie aus den durch die Experimente gewon-
nenen Erkenntnissen, ergeben sich eine Reihe von weiteren mdglichen zukiinftigen Arbeiten,
die im nachsten Abschnitt kurz vorgestellt werden.

5.2. Weiterfuhrende Arbeiten

Das Trainingskorpus basiert auf den Wikipedia-Texten eines Dumps aus 2016, die Nutzung
neuerer Artikel-Texte wiirde es ermdglichen, das Korpus weiter zu vergroflern, siehe auch
Abschnitt £.3.1].

Besonderer Augenmerk wurde auf die Experimente mit der deutschen Sprachversion ge-
legt, eine Vorverarbeitung der Korpora der anderen Sprachen (mit zum Beispiel Lemmatisie-
rung, POS-Tagging oder Word Sense-Disambiguation) kénnte die Ergebnisse weiter verbes-
sern.
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Ebenso wurden die Beispiele iiber die Ubersetzungen der deutschen Trainingsdaten ge-
wonnen, was zu einem Verlust an Daten fuhrt, da nicht alle Artikel in den verschiedenen
Wikipedia-Sprachversionen verfiigbar sind. Es sollte gepriift werden, ob diese Sprachver-
sionen mehr und/oder bessere, Ergebnisse liefern konnen, wenn die komplette Erweiterung
des Korpus basierend auf ihren Kategoriezuordnungen erstellt wird und nicht ausschlief3-
lich Giber die Ubersetzungen abgeleitet wird. Die bendtigten Daten hierfir wurden bereits im
Rahmen dieser Bachelorarbeit vorbereitet.

An den letzten Punkt anschlieffend sollten weitere Parameterstudien durchgefithrt wer-
den, sowohl bei dem Training des text2ddc-Klassifikators mit fastText, als auch im Beson-
deren bei der automatischen Berechnung der Wikipedia-Kategoriezuordnungen zu DDC-
Klassen, sowie dem Training des Artikelauswahl-Klassifikators.

Anpassungen des Testsets wiirden die Vergleichbarkeit mit der &lteren Veroffentlichung
von text2ddc erschweren, aber unter Umstanden neu gewonnene Klassen mit in die Bewer-
tung des Klassifikators aufnehmen.

Zuletzt konnte versucht werden, bereits den True Corpus zu vergréfiern, indem weitere
DDC-annotierte Quellen mit eingebunden werden, zum Beispiel iiber weitere Wikidata-Ver-
linkungen.
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A. DDC-zu-Wikipedia-Kategoriemapping

Das im Zuge dieser Bachelorarbeit erstellte Mapping von DDC-Klassen der zweiten Ebene
auf Wikipedia-Kategorien ist hier einsehbar. Siehe Kapitel fir eine Beschreibung.

Tabelle A.1.: Mapping der DDC-Notationen der zweiten Ebene auf die Kategorien der deut-
schen Wikipedia.

DDC Wikipedia-Kategorie

000 Informatik, Wissen

010  Bibliografie

020 Bibliothekswesen, Bibliothek

030  Lexikon_oder_Enzyklopadie

040 [unbesetzt]

050 Sammelwerk, Zeitschrift

060 Organisationen, Museum

070 Verlagswesen, Medien, Journalismus
080 Sammelwerk

090 Handschrift, Antiquariat

100  Philosophie

110  Metaphysik

120 Erkenntnistheorie

130 Okkultismus, Esoterik, Parapsychologie

140  Philosophische_Stromung

150  Psychologie

160  Philosophische_Logik

170 Ethik

180 Philosophie_des_Mittelalters, Philosophie_der_Antike,
Ostliche_Philosophie

190 Philosophie_der_Moderne, Philosophie_der_Neuzeit

200  Religion

210  Religionswissenschaft, Religionsphilosophie
220 Bibel

230 Christentum, Christliche_Theologie

240  Glaubenspraxis

250  Praktische_Theologie, Ordensgemeinschaft
260 Soziale Arbeit

270  Christentumsgeschichte

280 Christliche Konfession

51



290  Liste_(Religion)

300 Sozialwissenschaft, Soziologie

310 Statistik

320 Politik

330 Wirtschaft

340 Recht

350 Militdrwesen, Offentliche_Verwaltung
360 Soziologie, Sozialstaat

370  Bildung, Padagogik

380 Handel, Kommunikation, Verkehrswesen
390  Brauch, Umgangsform, Volkskunde

400  Sprache

410  Sprachwissenschaft

420  Englische_Sprache, Altenglisch

430  Deutsche_Sprache, Germanische_Sprachen
440  Franzosische_Sprache, Romanische_Sprachen
450  Italienische_Sprache, Rumanische_Sprache
460  Spanische_Sprache, Portugiesische_Sprache
470 Latein, Italische_Sprachen

480  Griechische_Sprache

490  {Einzelsprache_als_Thema}

500 Naturwissenschaft

510 Mathematik

520 Astronomie

530  Physik

540 Chemie

550 Geowissenschaft, Geologie
560  Fossil, Palaontologie

570  Biowissenschaften, Biologie
580 Botanik

590 Zoologie, Lebewesen

600 Technik

610 Medizin, Gesundheit

620  Ingenieurwissenschaft

630 Landwirtschaft, Land- und_Forstwirtschaft, Fischerei
640 Hauswirtschaft, Familie

650 Management, Offentlichkeitsarbeit

660 Technische Chemie

670 Produktion

680 Produktion_nach_Produkt

690 Bauwesen
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700  Kunst_und Kultur

710 Landschaftskunde, Landespflege,Landschaftsplanung,
Landschaftsarchitektur, Raumplanung

720 Architektur

730 Bildhauerei, Keramik, Metallkunst

740 Zeichnen, Angewandte_Kunst

750 Malerei

760 Grafik
770 Fotografie, Computerkunst
780 Musik

790  Sport, Spiele, Unterhaltung

800 Literatur, Rhetorik, Literaturwissenschaft

810 Literatur_(Vereinigte_Staaten)

820  Literatur_(Englisch), (Literatur_(Altenglisch))

830  Literatur_(Deutsch)

840  Literatur_(Franzosisch)

850  Literatur_(Réatoromanisch), Literatur_(Rumaénisch), Literatur_(Italienisch)
860  Literatur_(Spanisch), Literatur_(Portugiesisch)

870  Literatur_(Latein)

880  Literatur_(Griechisch)

890 {Literatur_nach_Sprache}

900  Geschichte

910  Geographie, Reise

920  Biografie, Genealogie

930 Archiologie, Altertum

940  Europaische_Geschichte

950 Asiatische_Geschichte

960  Geschichte_(Afrika)

970 Nordamerikanische Geschichte
980 Stidamerikanische Geschichte
990  {Geschichte_nach_Kontinent}
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B. Softwaredokumentation

In diesem Abschnitt werden die entwickelten und eingesetzten Softwarekomponenten kurz
vorgestellt. Nicht beschrieben werden kleinere Helfer-Skripte, die zum Beispiel zum Sédubern
der DDC-Notationen oder zum Erstellen der Graphen und @hnlichen Funktionen eingesetzt
werden. Die meisten Funktionen sind iiber das Python-Programm cli.py als Command Line
Interface (CLI) verfugbar.

B.1. Aktualisierung der Daten

Um einen problemlosen Export der Daten zu gewahrleisten, ist es empfehlenswert, die Da-
tenbanken der GND und Wikidata lokal einzurichten.

B.1.1. Datenbanken

scripts/import_gnd.sh Der N-Triples-Dump der GND (sieche Abschnitt §.1.1) lisst sich di-
rekt ohne Probleme mittels des Bulk Data Loaderf] in eine Blazegraph-Instanz impor-
tieren.

Wikidata Aufgrund der Grofie der Wikidata-Datenbank ist es empfehlenswert, den Import
in Blazegraph iiber die von Wikimedia bereitgestellten Tools zu erledigen, siehe dazu
das wikidata-query-rdf-Projektf. Das Aufteilen des Dumps sollte dabei in méglichst
kleine Stiicke erfolgen, dies verhindert Timeouts.

B.1.2. Laden der Daten

Die folgenden Programme laden die benétigten Daten aus den angelegten Datenbanken so-
wie Dumps und konvertieren sie in ein passendes Datenformat, meist das von Python sehr
gut unterstiitzte JSON.

blazegraph_loader/gnd.py Ladt die GND-Daten mittels SPARQL-Queries unter Verwen-
dung der SPARQLWrapper-Bibliothekf].

blazegraph_loader/wikidata.py Ladt alle benétigten Wikidata-Daten, entsprechend dem
Vorgehen bei der GND.

wikipedia_category_tree Beinhaltet das C++-Projekt, das die Extraktion und Verarbei-
tung des Wikipedia-Kategoriebaums aus den Dumps durchfiihrt, unter Verwendung
der LEMON-Bibliothek.

'https://wiki.blazegraph.com/wiki/index.php/Bulk Data Load
*https://github.com/wikimedia/wikidata-query- rdf
*https://rdflib.dev/sparglwrapper/
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B.2. Vergrof3ern des Trainingskorpus

Die folgenden Skripte erstellen das Korpus, bestehend aus Trainings- und Testdateien sowie
allen benoétigten Zwischendaten, wie die kombinierten Daten des True Corpus.

ddc/ddc_combine.py Kombiniert die abgerufenen GND-, Wikidata- und Wikipedia-Daten
um das True Corpus zu erstellen.

ddc/ddc_wikipedia_mapper_manual.py Erstellt das DDC-zu-Wikipedia-Kategoriemap-
ping anhand der handisch ausgewéhlten Zuordnungen, diese liegen als separate Datei
vor und sind im Anhang [A] einsehbar.

ddc/ddc_wikipedia_mapper.py Erstellt automatisiert das DDC-zu-Wikipedia-Kategori-
mapping. Zum Einsatz kommen die Bibliotheken NLTK (Bird, Loper und Klein 2009)
sowie numpy (van der Walt, Colbert und Varoquaux 2011).

ddc/ddc_infer_wikipedia_simple.py Fiihrt die Erweiterung des Trainingskorpus mit der
einfachen Methode durch.

ddc/ddc_infer_wikipedia_article.py Fiihrt die Erweiterung des Trainingskorpus iiber den
heuristischen Algorithmus durch.

ddc/ddc_infer_wikipedia_classifier.py Fiihrt die Erweiterung des Trainingskorpus durch
die Bestimmung der DDC-Klassen mittels eines Random Forest-Klassifikators durch,
hier wird die scikit-learn-Bibliothek (Pedregosa u. a. 2011) verwendet.

ddc/ddc_translate_inferred.py Ubersetzt die Trainingsdaten anhand der Wikipedia-Ar-
tikelverlinkung der verschiedenen Sprachversionen.

B.3. Training und Evaluation

traintest/build_traintest.py Kombiniert die verschiedenen Daten (True Corpus sowie er-
weiterte Artikel) um die Trainings- und Testmengen zu erstellen, unter Einhaltung der
alten Aufteilung des text2ddc-Trainingskorpus.

traintest/make_fasttext.py Die Daten des vorherigen Schrittes werden in ein Format kon-
vertiert, das fastText zum Trainieren einsetzt.

fasttext.sh Das Training der Klassifikatoren erfolgt iiber fastText (Joulin u. a. 2017) und wird
mit diesem Bash-Skript gesteuert. Es kiimmert sich um die Dokumentation der einge-
setzten Daten und Hyperparameter und fithrt automatisch das Testen des Klassifika-
tors durch.

stats_".py Mehrere Python-Skripte die verschiedene Statistiken der gesammelten und er-
stellten Daten mit Hilfe der numpy-Bibliothek (van der Walt, Colbert und Varoquaux
2011) berechnen.
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