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1 Einfuhrung

Auch vor Bibliotheken macht die immer stérkere Vernetzung nicht halt. Zum einen sind Bibliotheken
durch Bibliotheksverbiinde untereinander immer stirker vernetzt, was auch einen erhohten Datenaus-
tausch nach sich zieht. Zum anderen werden Bibliotheken verstiarkt durch ihre digitalen Angebote wie
den Online Public Access Catalogue (OPAC) genutzt. Durch die digitale Vernetzung kénnen Bibliothe-
ken ihren Nutzern zum einen einen erweiterten Werkkatalog durch Zugriff auf die Kataloge der anderen
Bibliotheken ihres Verbundes anbieten. Zum anderen ermoglichen digitale Angebote wie der OPAC er-
weiterte Rechercheméglichkeiten. Besonders die analog recht aufwandige Suche nach artverwandten
Werken ist durch digitale Angebote erleichtert moglich. Um dies zu bewerkstelligen ist eine angemesse-
ne Verschlagwortung innerhalb des Bibliothekskatalogs notwendig. Eine Verschlagwortung kann hierbei
durch manuelle Eingabe, abhédngig von Thesauren, Schlagwortkatalogen oder voéllig nach Ermessen des
Eingebenden erfolgen. Durch diese manuelle Verschlagwortung kann es zu relativ prazisen Ergebnissen
kommen, sie ist jedoch mit hohem Aufwand verbunden.

Fiir die vorliegende Arbeit wurden reale Daten eines Bibliothekskataloges seitens der ULB Darmstadt
bereitgestellt. Dies eroffnet eine Reihe interessanter Untersuchungsmoglichkeiten, insbesondere da die
Daten im realen Einsatz verwendet werden. Die ULB Darmstadt wiirde gerne die derzeitige Verschlag-
wortung seines digitalen Bibliothekskataloges verbessern. Diese recht offene Aufgabenstellung bildet die

Basis der vorliegenden Arbeit.

1.1 Problemstellung und Zielsetzung

Das Problem der Verschlagwortung in Bibliothekskatalogen und ein Plddoyer zur Verbesserung die-
ser im Bezug zum RSWK-Katalog wurde von Umstétter bereits im Jahr 1991 verfasst [Ums91]. Die
Zentralbibliothek Ziirich hat hierzu einen digitalen Assistenten entwickelt, welcher unter anderem auf
Methoden des maschinellen Lernens zuriickgreift um Vorschlidge fiir das Setzen von Schlagworten zu
geben [MS14]. Die Idee, Methoden des maschinellen Lernens fiir die Verbesserung der Verschlagwortung
zu verwenden soll auch die vorliegende Arbeit verfolgen. Grundlage der Arbeit sind bereitgestellte Daten
der ULB Darmstadt. Durch die Zugehorigkeit der ULB Darmstadt zum Hessischen Bibliotheksinformati-
onssystem (HeBIS) wird das PICA-Format zur Speicherung und zum Austausch verwendet.

Prinzipiell lasst sich die Verschlagwortung innerhalb eines Bibliothekskataloges auf zwei Arten verbes-
sern. Zum einen konnen externe Quellen zur Anreicherung des Bibliothekskataloges genutzt werden.

Durch Zugriff auf Informationen des Internets kann hierbei eine potentiell sehr breite Abdeckung er-
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reicht werden. Eine zweiter methodischer Ansatz ist die vorliegenden Daten der ULB Darmstadt zu
nutzen um mit diesen weitere Instanzen innerhalb des eigenen bibliographischen Kataloges mit Schlag-
worten zu versehen. Externe Daten konnen wiahrend dieses Prozesse potentiell auch eingebunden
werden, jedoch mit Blick auf Erweiterung des Feature Raums. Methoden des maschinellen Lernens
konnen hierbei die Basis bilden um das vorliegende Problem zu 16sen. Da einem Werk mehrere Schlag-

worte zugewiesen werden konnen wird hierbei auf Methoden des Multi-Label-Learnings zuriickgegriffen.

Die vorliegende Arbeit hat insgesamt drei aufeinander aufbauende Zielsetzungen. In einem ersten
Schritt soll eine umfassende technische und inhaltlichen Analyse der bereitgestellten Datenbank auf
Eignung fiir das Multi-Label-Learnings durchgefiihrt werden. Die hierbei gewonnenen Erkenntnisse sol-
len in einem zweiten Schritt beispielhaft mit Methoden des Multi-Label-Learnings analysiert werden.
In einem dritten Schritt soll untersucht werden, inwiefern sich die Ergebnisse des zweiten Schritts
durch Optimierung verbessern lassen. Durch die grof3e Datenmenge wird angenommen, dass hierbei
insbesondere Aspekte interessant sind, welche durch Skalierung eines Teilausschnitts der Daten auf die

Gesamtmenge gewonnen werden kdnnen.

1.2 Relevanz der Arbeit

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit sind aus praktischer Sicht insbesondere fiir die ULB Darmstadt
interessant. Die ULB Darmstadt kann durch die Ergebnisse einschitzen, inwiefern durch Methoden des
Multi-Label-Learnings auf den bereitgestellten Daten die Verschlagwortung verbessert werden kann. Auf-
grund des praktischen Charakters der Arbeit ist eine Aussage zur wissenschaftlichen Relevanz schwierig
moglich. Die durchgefiihrte Optimierung durch Erhéhung der Instanzanzahl liefert jedoch einige inter-
essante Aspekte, wie sich die Ergebnisse von Multi-Label-Learning durch Vergrof3erung des Instanzraums

bei gleichbleibenden Feature- und Labelraum verbessern lassen.

Neben dem inhaltlichen Aspekt der Arbeit wurde, insbesondere durch den hohen Rechenbedarf bei
Erhohung der Instanzanzahl, eine Anpassung des verwendeten Pocahontas Frameworks vorgenommen.
Die benotigte Rechenzeit bei zusétzlichen Instanzen skaliert nahezu linear, weshalb bei grol3er Anzahl
an Instanzen die Rechenzeit sich stark vergrof3ert. Da das Pocahontas Framework keine Anpassung
fiir Multi-Threading kennt, wurde das Framework fiir die Algorithmen BinaryRelevance und LibLinear
hinsichtlich einer Multi-Core Verwendung optimiert. Die benétigte Rechenzeit zur Durchfithrung der
Experimente konnte durch bessere Auslastung der zur Verfiigung stehenden Ressourcen stark gesenkt

werden.




1.3 Struktur der Arbeit

Die Arbeit ist in insgesamt vier Teile gegliedert. Der Grundlagenteil soll ein Verstdndnis fiir die Anfor-
derungen und Herausforderungen der Katalogisierungen in Bibliothekskatalogen schaffen. Neben der
Darstellung des verwendeten bibliographischen Datenformats und der verwendeten Frameworks zur
Durchfiihrung der Arbeit wird auf Aspekte des Multi-Label-Learnings eingegangen, insbesondere auf Be-
wertungsmethoden zur Giite.

Nach Darstellung der Grundlagen wird die bereitgestellte Datenbank analysiert. Hierbei werden un-
ter anderem geeignete Features und Labels fiir die Verwendung im Multi-Label-Learning identifiziert,
quantifiziert und analysiert. Die so gewonnenen Daten werden anschlief3end fiir die Verwendung in den
bereitgestellten Frameworks technisch vorbereitet und in die Multi-Label-Learning Umgebung eingebun-
den.

Die nun fiir das Multi-Label-Learning bereitstehenden Daten werden im vierten Schritt durch ein zwei-
stufiges Experiment analysiert. In einem ersten Schritt wird eine generelle Eignung der auf eine repra-
sentative Menge eingeschrankten Daten fiir das Multi-Label-Learning gepriift. In einem zweiten Schritt
wird durch die Erh6hung der Anzahl an Instanzen eine Optimierung der Ergebnisse angestrebt. Die
Arbeit schlief3t mit der Darstellung der Ergebnisse und Empfehlungen hinsichtlich des Einsatzes von

Multi-Label-Learning zur Verbesserung der Verschlagwortung im Bibliothekskatalog der ULB Darmstadt.




2 Grundlagen

Die dargestellten Grundlagen teilen sich in zwei Bereiche. Zum einen werden die inhaltlichen Grundla-
gen zum Verstdndnis der bereitgestellten Daten dargestellt. Hierbei wird unter anderem auf Aspekte der
Katalogisierung in Bibliotheken und das in der ULB Darmstadt verwendete PICA-Format eingegangen.
Fiir ein besseres technisches Verstindnis werden Grundlagen zum Multi-Label-Learning sowie zur Gii-
tebestimmung in Multi-Label-Learning Problemen dargestellt. Die verwendeten Frameworks Mulan und

Pocahontas werden hinsichtlich ihres Funktionsumfangs erlautert.

2.1 Katalogisierungen in Bibliotheken

Bibliotheken bieten Zugang zu einer Grof3zahl an Werken gebiindelt an einem Ort. Fiir den Zugriff auf
diese Menge an Werken ist es essentiell eine Moglichkeit zu schaffen diese auffindbar zu machen. Ein
Weg dies zu bewerkstelligen sind sogenannte Bibliothekskataloge. Hierbei handelt es sich um Verzeich-
nisse in denen Meta-Daten zu einzelnen Werken einer Bibliothek gespeichert sind. Bibliothekskataloge
eroffnen einen strukturierten Zugriff auf diese Informationen. Durch technische Neuerungen werden die
einst in analoger Form gespeicherten Bibliothekskataloge, bzw. durch physische Zettel oder Karteien,
durch elektronische Systeme ersetzt. Geschah dies zundchst durch Bereitstellung des Kataloges auf di-
gitalen Datentragern (wie beispielsweise auf CD) und dem Zugriff {iber einen lokalen Rechner, wurde
durch die weltweite Vernetzung der Onlinezugriff auf den Bibliothekskatalog immer populérer. Diese Art
des Zugriffs wird als Online Public Access Catalogue (OPAC). Durch ihn kénnen Nutzer die Ressourcen
des Bibliothekskatalogs online einsehen und in ihnen recherchiert werden. Der Onlinezugriff bietet eine
Reihe von Vorteilen. Zum einen ist eine physische Recherche nicht mehr notwendig und auch eine Be-
schrankung hinsichtlich der Verfiigbarkeit analoger Ressourcen fillt weg. Zum anderen ermoglichen di-
gitale Bibliothekskataloge den Datenaustausch innerhalb von Bibliotheksverbiinden. Dadurch ist es zum
einen moglich den eigenen Katalog qualitativ zu verbessern und zum anderen den Nutzern der eigenen
Bibliothek auch Werke aus den Verbundkatalogen (bspw. per Fernleihe) anzubieten[Laz15]. Um diesen
Austausch auch technisch zu bewerkstelligen miissen sich die Bibliotheken innerhalb eines Verbundes
abstimmen. Notwendig ist unter anderem die Standardisierung des Datenaustausches. Dieser muss zum
einen technisch standardisiert werden um eine einfache Anbindung der Bibliotheken untereinander zu
gewahrleisten. Zum anderen miissen die Daten innerhalb des Bibliothekskataloges jedoch auch inhalt-
lich standardisiert werden. Die inhaltliche Standardisierung ermoglicht eine identische Interpretation

der Daten. Aufgrund der Vielzahl an Bibliotheksverbiinden in Deutschland und weltweit haben sich ei-
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ne Reihe von bibliographischen Datenformaten herausgebildet. Die Regeln zur Katalogisierung wurden
in umfassenden Regelwerken niedergeschrieben und sind fiir den jeweiligen Verbund verbindlich. Die
theoretischen Grundlagen der Katalogisierung haben sich mit der Digitalisierung nicht wesentlich gein-
dert. Es existieren prinzipiell zwei verschiedene Informationsbereiche bei der Erschlielfung von Werken.
Die FormalerschlieRung versucht ein Werk anhand formeller d.h. faktenbasierter Kriterien zu erschlie-
Ben. Diese Art der Erschliefung ist unabhédngig von der Person die die Erschliefung durchfiihrt. Die
Sacherschliel3ung hingegen versucht den Inhalt eines Werkes strukturiert und komprimiert darzustellen.
Hierbei ist eine Abhédngigkeit der Ergebnisse vom jeweiligen Sachbearbeiter nicht zu leugnen, dem wird
jedoch versucht durch Festlegung formaler Kriterien Einhalt zu gebieten. Alle Aspekte sollen folgend

detailliert dargestellt werden.

2.1.1 Katalogisierung

Im Rahmen der Katalogisierung werden Werke in einen Bibliothekskatalog aufgenommen. Hierbei muss
ein Bibliothekar das Werk sowohl im Rahmen einer Formalerschliefung als auch im Rahmen einer
Sacherschlielfung behandeln. Die Formalerschlielfung behandelt die Erschliefung von auf Fakten und
objektiven Kriterien basierten Erfassung von Meta-Daten eines Werkes. Im Gegensatz dazu beschiftigt
sich die Sacherschlie@ung mit der inhaltlichen Erfassung eines Werkes. Der Inhalt soll hierbei kom-
primiert wiedergegeben werden. Hierdurch soll sowohl die Auffindbarkeit durch schnellere inhaltliche
Bewertung als auch durch Suche artverwandter Werke ermoglicht werden. Fiir beide Bereiche der Wer-
kerschliefSung existieren Richtlinien, welche basierend auf den fiir die ULB Darmstadt maf3gebenden

Richtlinien des HeBIS dargestellt und erldautert werden sollen.

FormalerschlieBung

Unter der FormalerschlieRung! versteht man die Erfassung eines Werkes hinsichtlich seiner Meta-Daten.
Die erfassten Daten sind unabhéngig vom Erfasser und sollen die Fakten eines Werkes erfassen. Hierun-
ter fallen unter anderem Titel, Autor, Veroffentlichungsdatum und Ort?.

Im Laufe der Zeit haben sich in Deutschland und weltweit eine Reihe von Richtlinien zur formalen Er-
fassung von Werken herausgebildet. Diese Regeln unter anderem Art und Umfang der zu erfassenden
Informationen und die Form in welcher diese letztendlich erfasst werden. In Deutschland haben sich
geographisch getrennt eine Reihe von Regelwerken herausgebildet, jedoch ohne regioneniibergreifen-

de Relevanz, was vermutlich mit dem foderalen Aufbau der deutschen Wissenschaftslandschaft zusam-
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menhingt. Beispielhaft wéren bei diesen Regelwerken die Berliner Anweisungen (BA), die Miinchner
Katalogordnung (MKO) und die Preuf3ischen Instruktionen (PI) zu nennen. Eine iibergreifende Rege-
lung hinsichtlich der formalen WerkerschlieBung findet sich in Deutschland in der von der Deutschen
Nationalbibliothek (DN) herausgegebenen Regeln fiir die alphabetische Katalogisierung. Im englisch-
sprachigen Raum, aufgrund der Dominanz der Library of Congress (LC), existiert ebenso ein solcher
iibergreifender Katalog, die Anglo-American Cataloguing Rules (AACR).

Zur Verbesserung auch des internationalen Austausches von Bibliotheksdaten wurde unter Federfiihrung
der LC unter mit Hilfe der DN ein Katalog entwickelt, welcher mittelfristig die existierenden Kataloge
ablosen soll. Hierbei handelt es sich um den Resource Description and Access (RDA). Der RDA ist der
Versuch Katalogisierungen zu vereinheitlichen und wird unter anderem vom HeBIS umgesetzt. Da sich
beim HeBIS die Umsetzung noch in einer Ubergangsphase befindet, befinden sich teilweise aktualisierte
Deskriptoren in der jeweiligen Datenbank. Daten, welche unter einem anderen Katalog erfasst wurden,

werden mit der Bezeichnung Altdaten gekennzeichnet.

SacherschlieBung

SacherschlieRung® beschiftigt sich mit der inhaltlichen Erfassung eines Werkes. Hierbei wird versucht
der Inhalt des Werkes komprimiert wiedergegeben zu werden, was unter anderem eine auf dem Inhalt
basierte Suche ermoglicht. Beispielsweise werden im Rahmen der Sacherschlielfung Zusammenfassun-
gen erstellt oder Schlagworte vergeben, welche den Inhalt charakterisieren sollen. Die Qualitédt der
Sacherschlieldung ist stark vom jeweiligen Erfasser abhdngig. Dieser vergibt aufgrund seiner personli-
chen Einschitzung die jeweiligen Meta-Daten, weshalb potentiell bei mehreren verschiedenen Erfassern

unterschiedliche Ergebnisse und Qualitdten dieser erwarten werden konnen.

Um die Qualitit der erfassten Informationen, insbesondere hinsichtlich der Ubertragbarkeit zwi-
schen Bibliothekskatalogen zu gewéhrleisten haben sich &hnlich der FormalerschlieBung Richtlinien
fiir die Sacherschliefung herausgebildet. Die im deutschen Raum scharfe Trennung zwischen Formal-
und Sacherschlielfung ist in dieser Form im englischsprachigen Raum nicht gegeben. Hier werden
sowohl Formal- als auch SacherschlieBung gemeinsam geregelt, was sich unter anderem in der RDA
zeigt. Da diese auch in Deutschland iibernommen wird, verschwimmt auch hier die Grenze zwischen
Formal- und Sacherschliefung. Bis zur Einfithrung des RDA in Deutschland wurden jedoch Richtlini-
en verwendet, welche die Sacherschlielfung explizit regeln. Da Sacherschliefung unter anderem die

Schlagworterfassung beinhaltet hat sich ein Regelkatalog herausgebildet, welcher eine Gleichartigkeit
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der erfassten Schlagworter sicherstellen soll. Die Regeln Schlagwort Katalog (RSWK) bestimmen wie
Werke mit Schlagworten versehen werden. Der RSWK* wird von der Deutschen Nationalbibliothek
(DN) herausgegeben und besitzt fiir eine Grof3zahl an Bibliotheken in Deutschland Giiltigkeit, so unter
anderem auch fiir die Bibliotheken des HeBIS. Der RSWK regelt Form und Inhalt der Schlagworte. Er
kennt unter anderem Regeln fiir verschiedene thematische Gruppierungen von Schlagworten, welche
unter anderem Personen-, geographische, ethnographische sowie Sach- und Zeitschlagworter umfassen.
Um die Vergabe von Schlagworten in ihrer Gesamtmenge begrenzt und vereinheitlicht zu halten werden
basierend auf den Regeln der Schlagwortkataloge sogenannte Normdateien gepflegt. Dies sind Dateien
die normierte Schlagworte enthalten und somit einer Zersplitterung von Schlagworten gleichen Inhalts
auf verschiedene Begriffe entgegen wirken sollen. Gegliedert sind die Normdateien nach verschiedene
Themen- und Sachgebieten. Fiir den deutschsprachigen Raum ist die Gemeinsame Normdatei (GND)
malfdgeblich. Um diese abseits des RSWK verwenden zu konnen wurde sie fiir die Verwendung im

Rahmen des RDA angepasst. Die GND besitzt auch fiir den HeBIS maf3gebliche Giiltigkeit.

2.1.2 Bibliographische Datenformate

Durch den Zusammenschluss von Bibliotheken in Bibliotheksverbiinden zur besseren Kooperation und
Austausch von bibliothekarischen Daten wurde die Definition von bibliographischen Datenaustausch-
formaten notwendig. An diese Formate werden eine Reihe von Kriterien gelegt. Zum einen sollen die
Formate es ermoglichen Werke inhaltlich umfassend erschliefen und dokumentieren zu kénnen. Zum
anderen soll der technische Austausch zwischen verschiedenen Bibliotheken des gleichen Verbunds er-
moglicht werden. Insofern miissen die Datenformate manuelle Bearbeitung (bzw. Bearbeitung mit Hilfe
vermittelnder Software) ermoglichen, also menschlich interpretierbar sein, zum anderen miissen sie
einen technischen Charakter haben um den Datenaustausch effizient bewerkstelligen zu kénnen. Durch
die Digitalisierung in Bibliotheken weltweit ist es aus technischer Notwendigkeit zur Entwicklung einer
Reihe von bibliographischen Datenformaten gekommen.

Federfiihrend fiir die Entwicklung von Datenformaten im amerikanischen Raum ist die Library of Con-
gress (LC). Die LC erarbeitete in den frithen 70er Jahren innerhalb einer Arbeitsgruppe das Machine
Readable Cataloging (MARC) Datenformat. Bis zum heutigen Zeitpunkt ist es in den USA das dominie-
rende Datenformat. Eine Zusammenfassung der Entwicklung des MARC Datenformats findet sich bei
Avram [AC75], eine aktuelle Referenz des Formats kann auf der Website der LC abgerufen werden®. Im

europdischen Raum wurde die Entwicklung von bibliographischen Datenformate weniger zentralisiert.

4 Vgl. http://files.dnb.de/pdf/rswk_gesamtausgabe.pdf

5 Vgl. https://www.loc.gov/marc/
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Hier haben sich im Laufe der Zeit eine Reihe von unterschiedlichen Datenformaten herausgebildet, wel-
che von einzelnen Bibliotheksverbiinden verwendet wurden. Zu nennen sind beispielhaft die Formate
Unimarc, MAB, PICA, ZDB und allegro. Durch technische Neuerungen sind diese Formate jedoch teil-
weise nicht mehr in Benutzung. Eine Ubersicht der verschiedenen Formate inklusive einer Konkordanz
von Aufbau und Inhalt findet sich bei Eversberg [Eve94], der auch die Geschichte der Entwicklung der
Formate ausfiihrlich darstellt. Da es sich bei Datenformaten im Bibliotheksbereich prinzipiell um Aus-
tauschformate handelt finden internationale Standards in diesem Bereich Anwendung. Zu nennen sind
hierbei der internationale ISO 2709:2008 [Iso] und das deutsche Gegenstiick DIN 1506:1987-03 [Din]
welche den Aufbau von Formaten zum Datenaustausch regeln.

Das im amerikanischen Bereich verwendete MARC Format ist mit seiner mehr als 40 jahriger Verwen-
dung ein Veteran unter den bibliographischen Datenformaten. Trotz stindiger technischer Anpassung des
Formats haben sich die Anforderungen an bibliographische Datenformate gewandelt. Zur Neuentwick-
lung eines Datenformats zum bibliographischen Datenaustauschs hat die LC erneut eine Arbeitsgruppe
ins Leben gerufen. Der Name des neuen Austauschformats wird hierbei mit BIBFRAME angegeben. Unter
anderem soll die Neuentwicklung die Verkniipfung von Daten ermoglichen und somit den Anforderungen
einer vernetzten Bibliothekslandschaft gerecht werden. Eine ausfiihrliche Beschreibung von Anforderun-

gen und Entwicklungen hinsichtlich BIBFRAME findet sich bei Kroeger [Kro13].

2.2 Das PICA Datenformat

Das Project of Integrated Catalogue Automation (PICA) Datenformat ist ein im europdischen Raum
verwendetes Format zur Speicherung und zum Austausch von Daten zwischen bibliographischen Kata-
logen. Zu seinen Nutzern in Deutschland zdhlen unter anderem das Hessische Bibliotheksinformations-
system (HeBIS)® mit der Zentrale Frankfurt, der Gemeinsamen Bibliotheksverbund (GBV)” mit Sitz in
Gottingen und der Stidwestdeutsche Bibliotheksverband (SWB)® mit Sitz in Konstanz. Aufgrund seiner
Mitgliedschaft im HeBIS ist das PICA Datenformat auch fiir die ULB Darmstadt mal3gebend. Neben der
ULB Darmstadt gehoren dem HeBIS deutschlandweit 521 Bibliotheken an, wobei die Hauptbibliotheken
hauptsichlich in Hessen und Rheinland-Pfalz liegen. Die deutschlandweite Verteilung ergibt sich tiber
die Zweigstellen der Hauptbibliotheken welche ebenfalls Mitglied im HeBIS Verbund sind®. Das PICA

Datenformat ist somit fiir einen nicht unerheblichen Teil der deutschen Bibliothekslandschaft relevant.

®  Vgl. http://www.hebis.de/

7 Vgl. http://www.gbv.de/

8 Vgl. http://www.bsz-bw.de/swbverbundsystem/

9 Vgl. http://www.hebis.de/de/lueber_uns/verbund/bibliotheken/bib-1liste.php?cat=

HeBIS-Mitgliederbibliotheken&cond=0rt
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Das PICA-Format muss zumindest innerhalb eines Bibliotheksverbundes standardisiert sein, wobei even-
tuelle lokalen Anpassungen vorgenommen werden konnen. Deshalb wird versucht ausschlieRlich auf
die Dokumentation des HeBIS Bezug zu nehmen und nur falls diese nicht aussagekraftig ist auf die
Dokumentationen des GBV bzw. des SWB zuriickzugreifen.

Das PICA-Format ist ein zeilenbasiertes Format zur Datenhaltung und zum Datenaustausch in Biblio-
thekskatalogen. Es liegt derzeit in der dritten Version vor!®. Das PICA Format besteht prinzipiell aus
zwei Formaten, dem PICA3 und dem PICA+ Format, welche problemlos ineinander konvertiert werden
konnen. Die Trennung erfolgt aufgrund des unterschiedlichen Aufgabenbereichs. Das PICA3 Format
fokussiert auf menschliche Bearbeiter und wurde deshalb mit Fokus auf einfache Interpretierbarkeit ent-
wickelt. Erreicht wird dies durch einen thematisch geordneten Katalog an Bezeichnern und speziellen
Trennzeichen um Informationen innerhalb der jeweiligen Datenfelder ordnen zu kénnen. Im Gegensatz
zum PICA3 Format zielt das PICA+ Format auf effiziente technische Handhabung. Insbesondere die
Speicherung und Ubertragung von Datensitze zwischen Bibliothekskatalogen steht hierbei im Fokus.
Durch die Konvertierbarkeit der Formate ineinander miissen diese sich inhaltlich entsprechen. Eine
Gegeniiberstellung der beiden Formate findet sich beispielhaft in Grafik 2.1. Diese schematische Darstel-
lung verdeutlicht die unterschiedliche Verwendung von Trennzeichen zur Organisation von Subfeldern

sowie unterschiedliche Bezeichner zum Zeilenbeginn, welche die Art der Information kennzeichnen.

Pica3-Eingabe- und Anzeigeform (mit vorgeschriebener Interpunktion):
4000 Hauptsachtitel // Kbérp. Ergdnzung : Zusatz / Verfasserangabe
Pica+ interne Speicherungsform (Teilfeldkennungen statt Interpunktion):

021A faHauptsachtitel feKérp. ErginzungfdZusatzfhVerfasserangabe

Abbildung 2.1: Gegenliberstellung der Zeilenreprasentation PICA3 - PICA+
Quelle: Eversberg(1994) p.41

Relevant fiir die vorliegende Arbeit ist das Datenformat des zugrundeliegenden Datensatzes. Dieser ist
im PICA+ Format gespeichert. Aufgrund der Konvertierbarkeit der Datenformate PICA+ und PICA3 in-
einander soll folgend nur das PICA+ Format ausfiihrlicher behandelt werden. Die jeweilige Darstellung
des PICA3 Formats ergibt sich durch Anpassung von Trennzeichen im Datenbereich und dem Bezeichner
zum Zeilenbeginn analog. Zur Diskussion der einzelnen Bestandteile eines PICA+ Datensatzes findet sich
in Grafik 2.2 eine farbliche Hervorhebung der einzelnen Elemente. Im PICA+ Format werden die einzel-
nen Werke in Datenblocken gespeichert. Jeder Datenblock wird hierbei durch einen dreistelligen Code

(hier in Gelb hervorgehoben) eingeleitet, welcher die Ebene der Information anzeigt. Auspragungen der

10 Vgl. http://www.wissenschaftsrat.de/download/archiv/10463-11.pdfS.20
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Darmstadt, TU Darmstadt, Universita(U s- und Landesbibliothek

Abbildung 2.2: Farbliche Hervorhebung der Elemente eines PICA+ Datensatzes

Blockcodes sind alg fiir allgemeine Informationen zum vorliegenden Werk, exp fiir exemplarspezifische
Informationen und lok fiir Informationen welche durch die jeweilige Bibliothek vergeben und somit
lokal unterschiedlich sein konnen. Auf den Blockcode folgt nach einem Doppelpunkt und einem Leer-
zeichen eine jedem Werk eindeutig zuordnenbare Identifikationsnummer (ID). Diese ID ermoglicht die
Zuordnung von einzelnen Blocken zu einem Werk, im vorliegenden Datensatz sind diese Blocke jedoch
aufeinander folgend gespeichert, weshalb eine Zuordnung durch eine lineare Abarbeitung moglich ist.
Die Blocke lok und exp besitzen eine zusétzliche Identifikationsnummer, welche den Datensatz geson-

dert kennzeichnet.

Die eigentlichen Informationen eines jeden Datensatzes sind innerhalb der Datenblécke zeilenbasiert
gespeichert. Jede Zeile wird hierbei durch einen Bezeichner eingeleitet. Dieser Bezeichner (hierbei vio-
lett eingerahmt) reprasentieren verschiedene Informationskategorien des PICA Formats. Dies kann unter
anderem der Titel des Werkes, der Autor, Veroffentlichungsjahr oder andere dem Werk zuordnenbare
Informationen sein. Der Bezeichner ist hierbei ein Element, welches bei Konversion zwischen PICA3 und
PICA+ angepasst wird. Eine Zuordnung der verschiedenen PICA+ Bezeichner zu den logischen Berei-
chen des PICA3 Formats findet sich im Anhang in Tabelle 7.1. Wird eine Information innerhalb eines
Bezeichners in mehreren Zeilen gespeichert (falls es beispielsweise eine Reihe von Autoren gibt), so
kann dies durch eine sogenannte Occurence angezeigt werden. Die Occurence folgt auf den Bezeichner,

eingeleitet durch einen Slash (/’) und von zwei Ziffern gefolgt (hier griin hervorgehoben).
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Die Informationen einer jeden Zeile folgen getrennt durch ein Leerzeichen nach dem Bezeichner bzw.
der Occurence (hier tiirkis hervorgehoben). Informationen miissen hierbei nicht zwingend atomar ab-
gelegt werden, d.h. innerhalb einer Zeile konnen durchaus mehrere Informationen stehen. Dadurch ist
die Einfithrung von Trennzeichen notwendig um diese Teilinformationen voneinander trennen zu kon-
nen. Die jeweiligen Teilinformationen sind in der Grafik rosa hervorgehoben. Um die Teilinformationen
identifizierbar und einzeln lesbar zu machen ist es notwendig unterschiedliche Trennzeichen je nach Art
der Teilinformation zu verwenden. Bei PICA+ bestehen diese Trennzeichen aus einem Dollarzeichen ($)
gefolgt von einem Buchstaben oder einer Ziffer. Die Informationen nach den Trennzeichen folgen einer
bestimmten Logik, welche sich jedoch bei PICA+ nicht direkt erschlief3t. Generell werden Schlagworter
unter dem Trennzeichen $8 gespeichert, Textinformationen unter dem Trennzeichen $a. Die Verwen-
dung der Trennzeichen beim PICA3 Format ist vielfaltiger um dem jeweiligen Benutzer die Bearbeitung

der Datensitze intuitiv zu ermoglichen.

Das PICA Format des HeBIS kennt insgesamt 503 verschiedene Bezeichner, welche ebenso viele In-
formationskategorien abdecken!!. Diese Bezeichner teilen sich auf die verschieden codierten Blocke des
PICA+ Formats auf. Wie im Anhang in Tabelle 7.1 sind die Bezeichner des PICA+ im Bereich 0XXX dem
Code alg, im Bereich 1XXX dem Code exp und im Bereich 2XXX dem Code lok zugeordnet. Aufgrund
von Umstrukturierungen wegen der Umstellungen und Aktualisierung im Rahmen der RKA haben eine
Reihe von Bezeichnern ihre Information gedndert und wurden neu strukturiert. Im HeBIS werden diese

Daten als Altdaten bezeichnet und werden zukiinftig aktualisiert werden.

2.3 Multi-Label Learning

Multi-Label-Learning beschéftigt sich mit dem Problem, einer Instanz mehrere Label zuzuweisen [GV15].
Durch die Moglichkeit der Zuweisung mehrerer Label an eine Instanz ergeben sich eine Reihe von Be-
sonderheiten bei Multi-Label-Problemen. Unter anderem konnen Label in Beziehung zueinander stehen,
wobei besonders Hierachien zwischen Labels sowie deren inhaltliche Beziehung zueinander interessant
sind. Insbesondere bei Zuweisung mehrerer Labels kann sich das Problem der inhaltlichen Kongruenz
ergeben[Lual2]. Hierbei sind Label trotz unterschiedlicher Bezeichnung inhaltlich miteinander verbun-
den und eine klare inhaltliche Trennung der Label meist nur schwer moglich. Zum besseren Verstdndnis
der Multi-Label-Klassifikation, insbesondere im Verhéltnis zu klassischen Lernproblemen sollen folgend

methodische Ansédtze des Multi-Label-Learnings sowie Giitebestimmungen erlautert werden.

11 Vgl. http://www.hebis.de/de/1publikationen/arbeitsmaterialien/hebis-handbuch/kategorien/

kategorien-rda_index_druck.php?cat=&order=PicaPlus

1


http://www.hebis.de/de/1publikationen/arbeitsmaterialien/hebis-handbuch/kategorien/kategorien-rda_index_druck.php?cat=&order=PicaPlus
http://www.hebis.de/de/1publikationen/arbeitsmaterialien/hebis-handbuch/kategorien/kategorien-rda_index_druck.php?cat=&order=PicaPlus

2.3.1 Methodische Ansatze

Durch das Multi-Label-Learning ergeben sich eine Reihe von Herausforderungen, welche iiber jene bei
Klassifizierungsproblemen hinausgehen. Zum einen konnen einer Instanz mehrere Label zugeordnet
werden. Hierbei konnen zwischen keinem und unendlich vielen Labels eine korrekte Zuweisung im
Lernproblem sein. Da eine Zuweisung mehrerer Werte mit den klassischen Klassifizierungsalgorithmen
nicht ohne weiteres moglich ist, miissen Multi-Label-Learning Probleme in der Regel modifiziert werden.
Hierbei gibt es prinzipiell zwei verschiedene Ansitze wie Tsoumakas[TK07] darstellt. Zum einen kann
das Multi-Label-Problem transformiert werden, sodass es mit herkémmlichen Algorithmen l6sbar ist,

zum anderen konnen die verwendeten Algorithmen angepasst werden.

Ein populdrer Ansatz zur Transformation von Multi-Label-Learning Problemen ist die Zerlegung in bindre
Lernprobleme. Hierbei wird je Label ein Lernproblem gebildet, wobei Instanzen die das Label enthalten
positiv und Instanzen die das Label nicht enthalten negativ klassifiziert sind. Die einzelnen Teilproble-
me lassen sich anschlie@end mit Klassifizierungsalgorithmen 16sen. Die Herausforderung bei diesem
Ansatz liegt in der anschliefenden Zusammenstellung der Ergebnisse. Dieser Ansatz wird auch als
Label-Powerset bezeichnet und in einer weiteren Arbeit von Tsoumakas ausfiihrlich dargestellt[TKV10].
Insgesamt miissen bei diesem Ansatz bei n-verschiedenen Labels insgesamt n-verschiedene Lerner ge-
bildet werden. Somit skaliert die benétigte Rechenzeit mit der Anzahl an Labels. Erweiterungen des
Ansatzes zur Handhabung der gesteigerten Komplexitdt durch hohe Anzahlen an Labels kann beispiels-
weise durch Pruning begegnet werden. Hierbei wird durch die Anwendung von Filtern die Menge an
Labels reduziert, beispielsweise in dem nur Instanzen betrachtet werden, welche mehr als eine gesetzte
Schranke an Label enthalten.

Neben der Transformation des Lernproblems kann auch durch die Anpassung oder Neuentwicklung
von Algorithmen Multi-Label-Learning Probleme gelost werden. In der Arbeit von Tsoumakas[TKO07]
sind eine Reihe von Anpassungen populédrer Algorithmen fiir das Multi-Label-Learning aufgelistet. Un-
ter anderem existieren Anpassungen fiir die Algorithmen AdaBoost [SS00], C4.5 [CKO1], k-Nearest
Neighbor(kNN) [ZZ05] und fiir Support Vector Machines (SVM) [EWO01] [GS04]. Da es insbesondere
durch eine hohe Anzahl an Labeln beim Multi-Label-Learning zu Engpéssen hinsichtlich Ressourcen und
Rechenzeit kommen kann haben Tsoumakas et al. einen hierarchischen Klassifizierer namens Hierarchy

Of Multilabel classifiERs (HOMER) entwickelt[TKVO08].
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2.3.2 Gutebestimmung

Insbesondere bei der Transformation von Multi-Label-Problemen in binére Teilprobleme lassen sich Giite-
mal3e von binédren Klassifizierungsproblemen nutzen um die Giite des Multi-Label-Lerners zu bewerten.
Um diese Giitemal3e entsprechend verwenden zu konnen ist es notwendig diese an die Gegebenheiten
des Multi-Label-Learnings anzupassen. Neben der Verwendung dieser Giitemalde existieren eine Reihe
weiterer Glitemalde die speziell fiir das Multi-Label-Learning entwickelt wurden. Diese setzen auf den
Ergebnissen binédrer Klassifizierer auf, beschéftigen sich jedoch zusatzlich mit dem Ranking der einzelnen
Label untereinander und je Instanz.

Binére Klassifizierungsprobleme konnen wihrend der Klassifikation vier verschiedenene Grundwerte an-
nehmen. Hierbei sind korrekt klassifizierte Instanzen entweder True Positive, also als positiv bewertete
positive Beispiele oder True Negative, also als negativ bewertete negative Beispiele. Eine Fehlklassifizie-
rung kann in den Fehler 1.Art bei als negativ klassifizierten positiven Instanzen und den Fehler 2.Art bei
als positiv klassifizierten negativen Instanzen eingeteilt werden. Tabelle 2.1 schafft einen Uberblick iiber
die verschiedenen Maf3e. Die auf diese Art ermittelten Werte lassen sich zu GilitemaRen zusammenfassen.
Tabelle 2.2 verschafft einen Uberblick iiber populdre GiitemaRe bei biniren Klassifizierungsproblemen.
GiitemalRe des Multi-Label-Learning basieren auf diesen Giitemafen weshalb es essentiell ist sich diese

ins Gedéchtnis zu rufen. Mochte man nun die vorgestellten Giitemal3e fiir Klassifizierungsprobleme auch

Vorhersage Positiv (PP) | Vorhersage Negativ (PN)

Wahrer Wert Positiv (P) True Positive (TP) False Negative (FN)

Wahrer Wert Negativ (N) False Positive (FP) True Negative (TN)

Tabelle 2.1: Basis Glitewerte binare Klassifizierung

im Multi-Label-Learning einsetzen, so miissen die einzelnen Werte der bindren Teilprobleme zusammen-
gefasst werden. Durch Tsoumakas [TKV10] werden drei Methoden aufgezeigt, welche die vorliegenden
Werte je Label kombinieren und daraus ein Giitemal? fiir das Multi-Label-Learning bilden. Die dargestell-
ten Anséatze sind hierbei instanzbasiert (example-based) oder labelbasiert (label-based). Instanzbasierte
(example-based) Giitemal3e beziehen sich in ihrer Betrachtung auf die Label einer jeden Instanz. Hierbei
wird betrachtet inwiefern die Label einer Instanz korrekt zugewiesen wurden und bei wie vielen Label
einer Instanz dies der Fall ist. Besonders wenn es sich um einen Datensatz mit einer hohen Anzahl
an Label handelt ist die Betrachtung der instanzbasierten Gilitemalde interessant. Zur Ermittlung der
instanzbasierten Giitemale werden zwei Mengen gebildet. Die erste der Mengen enthilt hierbei die

urspriingliche Menge an Instanzen und ihrer Labels und die zweite Menge die Ergebnisse der Klassifi-
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Aggregierte
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Instanzbasiert Labelbasiert
(example-based) (label-based)
I
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Micro-Averaged Macro-Averaged

Abbildung 2.3: Ubersicht aggregierte GiitemaBe

kation. Durch Vergleich dieser beiden Mengen miteinander ist es nun, insbesondere durch Bildung von
Schnittmengen méglich, die instanzbasierten GiitemaRe zu berechnen. Eine Ubersicht {iber Formeln zur
Berechnung der Giitemale findet sich in Tabelle 2.3. Hierbei ist Y; die urspriingliche Instanzmenge und

Z; die gelabelte Instanzmenge.

Im Gegensatz zu den instanzbasierten Giitemalf3en, riicken labelbasierte Giitemalf3 die einzelnen Label
in das Zentrum der Betrachtung. Durch die Zerlegung in bindre Teilprobleme konnen Giitemalfde der
bindren Klassifizierung je Label ermittelt werden. Die Herausforderung ist hierbei, wie die Ergebnisse
der einzelnen Label zusammengefasst werden konnen um sinnvolle Aussagen zuzulassen. Es existieren
zwei Ansdtze um dieses Problem zu 16sen, das Micro- und das Macro-Averaging Verfahren. Beide Ver-
fahren greifen auf die Giitemalf3e von Klassifizierungsproblemen zuriick, haben jedoch unterschiedliche
Methoden zur Mittlung der Werte.

Das Micro-Averaging betrachtet die absoluten Werte an korrekt oder inkorrekt zugewiesenen Labels. Be-
vor die Giitemalde berechnet werden, werden die einzelnen Werte je Label aufsummiert und aus diesen
Summen anschliefend die Giitemal3e berechnet. Das Macro-Averaging hingegen berechnet einzeln fiir
jedes Label das jeweilige Giitemal$ und mittelt anschlie3end diese Giitemalde durch das arithmetische

Mittel. Abbildung 2.4 zeigt abstrahiert die zur Berechnung der Maf3e herangezogenen Formeln.
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Name Berechnung Anmerkung

Hamming-Loss lzll—l Symmetrische Differenz beider Mengen
(XOR)

m
ClassificationAccuracy % Z I(Z; =Y;) | Anteil an exakt gelabelten Instanzen

m
YNz
Precision,ymp %Z | l|Z | d Gemittelter Wert aller Instanzen bei kor-
i=1 i .
rekt zugewiesenen Label an allen zuge-
wiesenen Labeln der jeweiligen Instanz
m
Y:NnZ; ) )
Recall X u Gemittelter Wert aller Instanzen bei kor-
exmpl m |Y|

rekt zugewiesenen Label an allen mogli-

chen korrekten Labeln der jeweiligen In-

stanz
m
Y.NZ;
F1mpi %ZZ ||Z I |Y|| Harmonisches Mittel aus Precision und
i=1
l Recall
m
Y.nZ
Accuracyeympi %Z :Yf L Gemittelter Wert aller Instanzen bei kor-
i=1

rekt zugewiesenen Label an allen mogli-

chen Labeln der jeweiligen Instanz

Tabelle 2.3: Formeln instanzbasierte Gltemafe
Quelle: [TKV10]

1 <
Bmacro = ; E B(fplafplamlafﬂl)
A=1

q q q q
Bhicro = B Erpla Efpla Er”la Ef”l
il A=l A=l A=

Abbildung 2.4: Formeln labelbasierte aggregierte Glitemale
Quelle: [TKV10]
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Ein Vergleich der Ergebnisse zwischen dem Micro- und dem Macro-Averaging Verfahren ist hier-
bei lohnend. Grofde Unterschiede zwischen beiden Werten kann beispielsweise auf unterschiedliche
Performance bei selten bzw. haufigen Label hindeuten. Werden beispielsweise seltene Label sehr gut
klassifiziert, hdufige hingegen weniger gut, so ergibt sich ein hoher Macro-Average Wert und ein gerin-

ger Micro-Average Wert.

Fiir das Multi-Label-Learning existieren noch eine Reihe weiterer Giitemalle, die sich unter anderem
mit dem Ranking von Label untereinander beschiftigen. Insbesondere ist hierbei interessant ob das
normalerweise wahrscheinlichste Label einer Instanz zugewiesen wird und wie das Verhéltnis der Label

untereinander ist. Tabelle 2.4 gibt hierbei einen Uberblick iiber die jeweiligen Mafe.

2.4 Verwendete Frameworks

Um die verwendeten Algorithmen nicht selbst programmieren zu miissen wird auf Frameworks des
Multi-Label-Learnings zuriickgegriffen. Hierbei wird die Grundfunktionalitdat durch das auf Weka auf-
setzende Mulan bereitgestellt. Die im Rahmen eines Programmierpraktikums an der TU Darmstadt ent-
standene Erweiterung Pocahontas zur Nutzung von Mulan auf grof3en Datenmengen wird aufgrund der
Grolde der bereitgestellten Daten verwendet. Folgend werden die Funktionen und Funktionsweisen bei-

der Frameworks vorgestellt.

2.41 Mulan

MULAN!? ist eine in Java geschrieben Bibliothek zur Verwendung bei Multi-Label-Learning Proble-
men[Tso+11]. Es basiert auf der weit verbreiteten Machine-Learning Suite Weka [WFH1 11" und
verfolgt wie diese einen Open Source Ansatz. Mulan bietet verschiedene Algorithmen zur Nutzung auf
Multi-Label-Daten. Unter anderem werden Ansdtze zur Problemtransformation angeboten, sodass die
Algorithmen der Weka Suite zur Problemlosung verwendet werden kénnen. Angepasste Algorithmen die
direkt auf Multi-Label-Daten verwendet werden kénnen sind im Mulan Framework ebenfalls implemen-
tiert. Unter anderem handelt es sich um Decision Tree Lerner, Nearest Neighbor Lerner, Neuronale Netze
und Support Vector Machines.

Die Verwendung des Mulan Frameworks ist nur durch Einbindung der bereitgestellten Java Biblio-

thek moglich. Eine Verwendung als eigenstdndiges Programm ist bisher nicht moglich. Um Mulan

12 ygl. http://mulan. sourceforge.net/

13 Vgl. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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innerhalb des Programmcodes zu verwenden ist es notwendig, die Eingabedaten in einem passenden
Format bereitzustellen. Da Mulan auf Weka aufsetzt, wird auch in Mulan das ARFF-Format fiir Ein-
gabedaten verwendet. Jedoch eignet sich das ARFF-Format bei Multi-Label Daten nur bedingt, da es
keine explizite Kennzeichnung von Labels ermoéglicht. Aus diesem Grund wird in Mulan die ARFF-
Datei durch eine XML-Datei ergidnzt, in welcher die Attribute der ARFF-Datei gekennzeichnet sind,
welche als Label fungieren. Dadurch ist auch die Kennzeichnung von Hierarchien unter Labels, bei-
spielsweise Unter- und Uberordnungen méglich. Zur Veranschaulichung findet sich in Abbildung 2.5
eine Gegeniiberstellung der beider Dateien anhand eines Beispieldatensatzes. Zu beachten ist, dass die
Organisation der ARFF-Datei essentiell bei der Verwendung innerhalb Mulan ist. Die Attribute miissen
geordnet aufgelistet werden, wobei zunéchst die Feature- und anschliel3end die Label-Attribute gelistet

werden miissen. Eine gemischte Organisation der Daten fiihrt zu Fehlern bei der Verwendung von Mulan.

@relation musicout )
<?xml version="1.0" encoding="utf-8"7>

@attribute Mean Accl298 Mean Mem48 Centroid numeric <labels xmlns="http://mulan.sourceforge.net/labels">
@attribute Mean Accl298 Mean Mem4® Rolloff numeric <label name="amazed-suprised"></label>
@attribute Mean_Accl298 Mean_Mem4® Flux numeric <label name:"happy.plegsed"></1abel>
@attrlbu‘Ee Ml]aan_Acc1298_Mean_Mem4B_MFCC_EJ numeric <label name="relaxing-calm"></label>
ST e s LT <label name:uqulet Stll} ></label>
Gt GEmE = d <label name="sad-lonely"></label>

ppy-pleased {1,0} R ) L=
@attribute relaxing-calm {1,8} <label name="angry-aggresive"></label>
@attribute guiet-still {1,8} </labels>
@attribute sad-lonely {1,8}
@attribute angry-aggresive {1,0}
@data
0.836299,0.064986,0.082104,-72.710462,7.92022,0.134279,2.
0.161218,0.46782,0.096983,-71.298043,1.176349,1.871744,1.
©.115987,0.336879,0.079068, -64.570939,2.339044,0.714859,1
6.086016,0.141845,0.0881554,-81.141092,6.714252,-1.338896,
6.063232,0.140621,0.882097,-66.596131,5.594724 ,0.358716,1
6.026461,0.041099,0.08032,-75.802612,8.1603934,-0.51184,1.
6.101976,0.249644,0.081015, -58.962537,3.317153, -0.499093,
0.048637,0.0866504,08.083637,-77.425609,8.75572,1.6821719,1.
0.102734,0.236176,0.080773,-61.893693,3.484507,-0.122183,
0.056279,0,.099741,0.085464,-83.295694,7.970949,0,139845,2
6.038516,0.408709,0,094919, -76.108186,4.806829,1.437954,1
0.0834295,0.063617,0.0877881,-74.429498,7.270253,1.618832,1
0.06764,0.136969,0.079322,-73.747204,6.500311,-0.774962,1
6.882958,0.205946,0.876953,-59.883939,4.698083, -0.6087546,
@ 1TRaFTOT O IEICIC O AOQTITE £A NENGAA 23 ANoAN O FI£INT0 T £

(a) ARFF-Datei (b) XML-Datei

Abbildung 2.5: Korrespondierende ARFF-Datei und XML-Datei

2.4.2 Pocahontas

Eines der zentralen Probleme des MULAN Frameworks ist laut Tsoumakas sein hoher Ressourcenbedarf

[Tso+11]. Hierdurch wird insbesondere die Verwendung des Mulan Frameworks beim Lernen grof3er
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Datenmengen erschwert, da das Framework intern mit deep-copies arbeitet und daher einen hohen Be-
darf an Arbeitsspeicher hat. Um diesen Nachteil des Mulan Frameworks auszugleichen wurde im Rahmen
eines IT-Praktikums an der TU Darmstadt eine Erweiterung des Mulan Frameworks erstellt. Die Erweite-
rung hat das Ziel das Mulan Framework fiir die Verwendung grof3er Datenmengen nutzbar zu machen.
Getauft wurde die Erweiterung auf den Namen Pocahontas. Eine erste Verwendung hat die Erweiterung
in einem Forschungsprojekt zum Labeling von Daten der EUR-Lex Datenbank gefunden [LMF10].

Die Erweiterung Pocahontas verfolgt hierbei den Ansatz, die interne Datenhaltung des MULAN Fra-
meworks anzupassen. Die einzelnen Algorithmen des Mulan Framewoks arbeiten unabhingig vonein-
ander, weshalb Anpassungen fiir jeden zu verwendenden Algorithmus vorgenommen werden miissen.
Im Pocahontas Framework wurden die Implementierungen des BinaryRelevance (welcher ein Multi-
Label-Problem in bindre Teilprobleme zerlegt) und HOMER (welcher das Lernproblem in verschiedene
hierarchische Partitionen zerlegt) angepasst. Da der BinaryRelevance Algorithmus fiir seine Klassifizie-
rungen auf einen bindren Klassifizierer zuriickgreift wurde eine Implementierung der Support Vector

Machine LibLinear als binérer Klassifizierer fiir die Verwendung grof3er Datenmengen angepasst.

Binary Relevance

BinaryRelevance (BR) transformiert ein Multi-Label-Probelm in mehrere bindre Teilprobleme. Die ein-
zelnen Teilprobleme werden anschliel3end separat gelost und die Ergebnisse letztendlich durch den
BinaryRelevance wieder kombiniert. Die Zerlegung des Ursprungsproblems erfolgt hierbei anhand der
verschiedenen Label. Fiir jedes einzelne Label wird ein separates Datenset erstellt was beispielhaft in
Abbilung 2.6 dargestellt ist. Eine Instanz in der zerlegten Datenmenge wird hierbei positiv gelabelt, falls
das jeweilige Label in der Instanz vorkommt und negativ, falls dies nicht der Fall ist. Eine ausfiihrliche

Beschreibung des BinaryRelevance findet sich bei Tsoumakas [TKV10].

Die Anpassungen der Pocahontas Erweiterungen an der Implementierung des BinaryRelevance zie-
len auf die interne Datenhaltung. Eine neu implementierte Klasse namens LargeScalelnstances sorgt
dafiir, dass Features und Labels getrennt verwaltet werden. Grundlage fiir diese Implementierung ist die
Annahme, dass sich die Features wiahrend des Lernvorgangs nicht dndern. Dadurch wird die Verwen-
dung des BinaryRelevance bei groflen Datenmengen moglich durch die Vermeidung von deep-copies
je Durchlauf. Auch die Moglichkeit zur Speicherung der berechneten Modelle auf permanente Spei-
cher wurde implementiert. Durch die neue Datenstruktur kommt es zu erh6htem Rechenbedarf durch

Re-Organisation der verwendeten Datenstrukturen.
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Abbildung 2.6: Beispielhafte Darstellung der Problemtransformation des BinaryRelevance Algorithmus

LibLinear

LibLinear'# ist eine Implementierung einer Support Vector Machine (SVM) der Machine Learning Group
der National Taiwan University. Hauptaspekt des LibLinear ist die Verwendung bei grol3en Datenmengen
bei linearem Kernel[Fan+08]. Sie unterstiitzt unter anderem die Klassifizierer L2-regularized logistic
regression, L2-loss und L1-loss linear. LibLinear kann iiber verschiedene Interfaces in unterschiedlichen
Programmiersprachen verwendet werden. Das Interface fiir die Java Version greift auf LibLinear der Ver-
sion 1.95 zuriick!®. Die aktuelle Implementierung des LibLinear ist Version 2.1 welche Optimierungen
und Verbesserungen der Quellcode Abstraktion beinhaltet. Das Pocahontas Framework verwendet das
Java Interface des LibLinear und somit die Version 1.95, welche im Rahmen des Pocahontas Framework

angepasst wurde.

Die im Rahmen des Pocahontas Frameworks vorgenommenen Anderungen an LibLinear beziehen
sich auf die Code Qualitit sowie auf die internen Mechanismen. Neben einer Bereinigung des Co-
des wurden Anpassungen vorgenommen um keine unnoétigen deep-copies wahrend der Verwendung
durchfiihren zu miissen. Hierzu wurde die interne Datenhaltung des LibLinear durch Erweiterung der
internen Datenhaltungsobjekte angepasst. Die neue Datenstruktur des angepassten LibLinear wird an

das urspriingliche Framework iiber einen Wrapper angebunden.

14 Vgl. http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/
15 vgl. http://liblinear.bwaldvogel.de/
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3 Datenanalyse

Fiir die vorliegende Arbeit wurden seitens der ULB Darmstadt eine Textdatei bereitgestellt, welche un-
komprimiert einen Umfang von ca. 2,9 GByte besitzt und aus {iber 90 Mio. Zeilen besteht. Die Datei
stellt einen Abzug des internen bibliographischen Katalogs dar. In der Datei sind die einzelnen Werken,
welche iiber die Website der ULB Darmstadt aufgefunden werden konnen gespeichert. Die zeilenbasierte
Form der Daten eignet sich nur bedingt fiir Analysen. Um sinnvolle Analysen durchfithren zu konnen,
miissen diese daher zunéchst in eine passende Datenreprasentation iiberfithrt werden. Als Form wurde
hierbei eine SQLite Datenbank gewéhlt, da diese ohne zusétzlichen Verwaltungsaufwand verwendet wer-
den kann. Mit Hilfe dieser Datenbank lassen sich anschlielfend Analysen hinsichtlich moglicher Feature
und Label durchfiihren. Die so identifizierten Feature-Label Kombinationen werden anschlief3end einer
umfangreichen statistischen Analyse unterzogen um die Basis fiir das nachfolgende Multi-Label-Problem

zu bilden.

3.1 Uberfithrung in Datenbank Reprisentation

Eine Uberfithrung der zeilenbasierten Reprisentation des Datensatzes in eine Datenbank Reprisentation
erleichtert die Analyse der Daten immens. Nicht nur miissen keine umfangreichen Durchldufe der doch
recht umfangreichen Datei gemacht werden, zum anderen ldsst eine Datenbank Reprasentation durch
die Kompatibilitdt mit SQL standardisierte Abfragen zu. Als Datenbankformat bietet sich SQLite! an. Es
eignet sich besonders fiir die vorliegende Aufgabe, da es serverlos arbeitet und SQL unterstiitzt. Eine
einfache Einbindung in bestehenden Code ist durch Anbindungen an alle gingigen Programmierspra-
chen méglich. Im vorliegenden Fall wird die SQLiteDB iiber einen JDBC-Connector? eingebunden. Die
Verwendung von SQLite hat noch einen entscheidenden weiteren Vorteil. Die Datenbank ldsst sich mit
Hilfe von Drittprogrammen wie beispielsweise SQLiteman auslesen und auf ihr SQL Befehle iiber eine

GUI ausfiihren?

Die Uberfiihrung der zeilenbasierten Datei in die SQLite Datenbank wird iiber ein in Java geschrie-

benes Skript bewerkstelligt. Folgende Auflistung macht die einzelnen Schritte deutlich:

1 Vgl. https://www.sqlite.org/

2 Vgl. https://bitbucket.org/xerial/sqlite-jdbc

3 Vgl. https://sourceforge.net/projects/sqliteman/
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1. Analyse der zeilenbasierten Daten und Extraktion vorkommender Bezeichner, Occurences und Sub-

felder

2. Aufbau der SQLite Datenbank basierend auf den zuvor ermittelten Bestandteilen. Je PICA+ Be-
zeichner wird eine Tabelle angelegt. Die Spalten der jeweiligen Tabelle enthalten neben der ID und

den Rohdaten einer jeden Zeile fiir jedes Unterfeld eine Spalte

3. Uberfithrung der Daten in die neu erstellte SQLite Datenbank

Die SQLite Datenbank enthélt somit fiir jeden PICA+ Bezeichner eine Tabelle, was zu insgesamt 259
Tabellen fiihrt. Zur Erleichterung der Referenzen wird zusitzlich eine Tabelle mit allen vorkommen-
den IDs gehalten. Jeder Eintrag in der Datenbank bildet zuséatzlich die Rohdaten einer jeden Zeile ab.
Hierdurch verdoppelt sich der benotigte Speicherbedarf im Vergleich zur Ursprungsdatei auf ca. 6,5GB.
Eine Beispielrepréasentation einer Tabelle der SQLite Datenbank findet sich in Abbildung 3.1. Die einzel-
nen Spalten der Tabelle sind hierbei die ID (welche jedes Werk der Datenbank eindeutig identifiziert),
die Rohdaten in der Spalte VAL und Occurences in der Spalte ADDON. Der dargestellte beispielhafte
Bezeichner 001A besitzt ein Unterfeld, welches durch $0 eingeleitet wird. Anhand der farblichen Her-

vorhebungen in den Rohdaten ldsst sich sehen, wie die jeweilige Reprisentation zu Stande kommt.

ID VAL ADDON %0
1 | 564: $(0017:28-11-88 0017:28-11-88
= 1103 ($05000:10-02-88 6000:10-02-88
3 3509 [$0D017:23-02-89 0017:23-02-89
4 4871 [$0D004:23-02-89 0004:23-02-89
5 7425 [$00017:17-03-89 0017:17-03-89
6 10090 | $00030:23-02-89 0030:23-02-89
. 10759 |[$0D017:28-11-88 0017:28-11-88

Abbildung 3.1: Beispiel eines Datensatzes in der SQLite Datenbank am Bezeichner 001A

Die besonderen Bezeichnungen innerhalb der Datenbank fiir Tabellen und Felder kommen aufgrund von
Beschrankungen des SQL Standards zustande. Fiir Tabellen- und Feldnamen sind zum einen eine Reihe
an Sonderzeichen nicht erlaubt (weshalb eine Bezeichnung der Unterfelder mit $ nicht moglich ist) und
zum anderen keine Ziffern als erstes Zeichen erlaubt. Aus diesem Grund werden Tabellen und Felder
mit einem vorangehenden x gekennzeichnet. Innerhalb von PICA+ existieren auch Bezeichner, welche

case-sensitive sind. Diese werden innerhalb des jeweiligen Feldes durch das Suffix u gekennzeichnet.
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Die Datenbank enthilt insgesamt 260 Tabellen, welche aus den 259 Tabellen mit PICA+ Bezeichner
und der Tabelle fiir die Vorhaltung aller IDs besteht. Der offiziellen Dokumentation des PICA+ Formates
fiir das HeBIS umfasst 503 Kategorien *. Es wird somit knapp die Hélfte aller moglichen Bezeichner

verwendet.

3.2 Auswahl der Features und Labels

Es befinden sich insgesamt 2.083.426 eindeutige IDs in der Datenbank. Da jede ID ein Werk in der ULB
Darmstadt représentiert, existieren somit die gleiche Menge an Werken. Diese Zahl kann als Mal3stab
herangezogen werden um vielféltige Analysen auf den Daten durchzufiihren. Die Eignung verschiedener
Felder des PICA+ Formats als Feature bzw. Label muss anhand statistischer und inhaltlicher Merkmale
iiberpriift werden. Als Label eignen sich hierbei jene Felder, welche in der Dokumentation des PICA+
Formats als Schlagworte ausgewiesen sind. Als Features eignen sich potentiell alle Felder mit Text, wobei
hier anhand inhaltlicher Kriterien eine Auswahl getroffen werden muss. Um die Entscheidung fiir oder
gegen die Verwendung eines Feldes transparent zu machen, werden umfangreiche Statistiken zu den

jeweiligen Feldern dargestellt.

3.2.1 Analyse und Auswahl der Labels

Die Auswahl von Feldern, welche als Label dienen sollen, erfolgt zweistufig. In einem ersten Schritt
miissen zundchst Kandidaten fiir die Nutzung als Label identifiziert werden. Diese Kandidaten werden
anschliefend auf ihre Eignung fiir das vorliegende Problem gepriift und tiefer gehend analysiert. Zur
Identifikation geeigneter Label wird auf die Dokumentation des HeBIS zuriickgegriffen. Die Ubersicht
des PICA Formats auf der Dokumentationswebsite® beinhaltet alle in Frage kommenden Bezeichner. Um
die Suche nach geeigneten Labels sinnvoll einzuschranken wird eine Suche nach dem Begriff "Schlag-
wort" durchgefiihrt. Die so identifizierten 21 moglichen Schlagwort Felder finden sich mit einer kurzen
Beschreibung des jeweiligen Inhalts in Tabelle 3.1. Da nicht alle dieser Felder in den realen Daten
der ULB Darmstadt vorkommen, findet sich zusétzlich eine Analyse zu deren Vorkommen. Durch die
Umstellung innerhalb der ULB Darmstadt auf den RDA Standard ist es zu Anpassungen gekommen. In-
nerhalb der Dokumentation des HeBIS werden diese als Altdaten bezeichnet und so auch in der Tabelle

dargestellt. Durch die Umstellung auf RDA haben auch einige Bezeichner ihren Inhalt gedndert, sodass

4 Vgl. http://www.hebis.de/de/1publikationen/arbeitsmaterialien/hebis-handbuch/kategorien/

kategorien-rda_index_druck.php?cat=&order=PicaPlus
5 Vgl. http://www.hebis.de/de/1publikationen/arbeitsmaterialien/hebis-handbuch/kategorien/

kategorien-rda_index_druck.php?cat=&order=PicaPlus
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dieser nicht mehr Schlagworte enthélt. Dies ist bei den Bezeichnern 039C, 039D, 039E und 039F der

Fall, welche deshalb nicht weiter betrachtet werden.

Bezeichner | Kennzeichnung | Verwendung ULB | Beschreibung

035G Altdaten nein Schlagworter der Sammelschwerpunkte
041A/0X-1X - ja RSWK-Schlagwort

041A Altdaten ja Sachbegriff - bevorzugte Benennung
041B Altdaten nein 1. Unterschlagwort

041D Altdaten nein Alternativform zum Hauptschlagwort
041E/01-05 Altdaten nein 1.-5. Unterschlagwort in Alternativform
041K Altdaten ja 2. Unterschlagwort

041L Altdaten nein 3. Unterschlagwort

041M Altdaten nein 4. Unterschlagwort

041N Altdaten nein 5. Unterschlagwort

044F Altdaten ja DB-Schlagworter bis 1986

044G Altdaten ja Schlagwort zu einer Notation

044K - ja Einzelschlagwort

044L Altdaten ja Schlagworter der Hessischen Bibliographie
044M Altdaten ja SWD-Schlagworter der BDSL

0440 Altdaten ja Fremddaten-Schlagworter

044pP Altdaten ja Schlagworter (von Autoren selbst vergeben)
044Q Altdaten ja Schlagworter fiir Schulprogramme
045R - ja Zeitschlagwort

1447/XY Altdaten ja Lokale Schlagworter fiir die ganze ILN
2447/XY Altdaten ja Lokale Schlagworter (exemplarbezogen)

Tabelle 3.1: Bezeichner mit Schlagwortbezug

Von den identifizierten 21 Bezeichner finden sich nur 15 Bezeichner im vorliegenden Datensatz der ULB
wieder. Ein besonderer Fall ist das Feld 041A, welches ohne eine Occurence kein Schlagwort darstellt,
jedoch mit Occurence als RSWK-Schlagwort firmiert. Folgend wird, wenn vom Bezeichner 041A die Rede
ist, das RSWK-Schlagwort® gemeint.

Innerhalb des PICA Formats kann eine Zeile mehrere Teilinformationen enthalten. Bei Schlagworten ist

6 RSWK ist das Regelwerk Schlagwortkatalog. Das Regelwerk der Deutschen Nationalbibliothek findet sich unter http:

//files.dnb.de/pdf/rswk_gesamtausgabe.pdf
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Bezeichner Unterfelder Hauptunterfeld
041A(w/0 Occ.) | $8, $x, $9, $z, $a, $b, $c, $d, $f, $g, $h, $i, $1, | $8
$m, $n, $p, $1, $s, $P
041A/0X-1X $8, $x, $9, $z, $a, $b, $c, $d, $f, $g, $h, $i, $1, | $8
$m, $n, $p, $1, $s, $P
041K $0, $a $a
044F $a, $b, $c $a
044G $0, $a $a
044K $8, $x, $9, $z, $a, $b, $c, $d, $f, $g, $1, $m, $n, | $8
$p, $0, $s, $P
044L $8, $9, $x, $1, $I, $n, $a, $b, $c, $d, $g, $P $8
044M $p, St $p
0440 $a, $h, $2 $a
044P $a, $e $a
044Q $8, $9, $k, $s, $S, $g $s
045R $a, $c $a
144Z/XY $a $a
2447/XY $8, $9, $1, $n, $x, $a, $b, $c, $B $g $a

Tabelle 3.2: Unterfelder der Bezeichner fiir Schlagworte

dies besonders dahingehend interessant, da eventuelle Hierarchien innerhalb eines Feldes abgebildet
werden. Um die Komplexitdt der Untersuchung einzuschranken wird nur das Hauptfeld des jeweiligen
Schlagwortes zur Bewertung herangezogen. In Tabelle 3.2 findet sich ein Uberblick, welche der Unter-
felder eines jeden Bezeichners als Hauptunterfeld und somit als Schlagwort identifiziert wurden. Die
Identifikation des Hauptunterfelds wurde hierbei manuell anhand der Vorkommnisse an schlagwortarti-
gen Daten durchgefiihrt. Denkbar wire, die zuséatzlichen Felder eines jeden Datensatzes als zusatzliche
Schlagworte hinzuzufiigen. Um die Ergebnisse einfacher interpretierbar zu machen wird auf diese zu-
satzliche Komplexitét jedoch verzichtet.

Die identifizierten Kandidaten zur Verwendung als Label miissen fiir eine inhaltliche Eignung einer sta-
tistischen Analyse unterzogen werden. Hierbei wird unter anderem ermittelt, bei wie vielen Instanzen
der Datenbank ein Eintrag des jeweiligen Label vorhanden ist. Bezug wird auf das Hauptfeld des jeweili-
gen Schlagworts genommen. Zur statistischen Analyse werden Malse wie Median, arithmetisches Mittel,

sowie minimale und maximale Label Anzahl pro Instanz ermittelt. Die Ergebnisse der statistischen Ana-
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lyse findet sich in Tabelle 3.3.

Wie die Tabelle 3.3 zeigt kommen fiir eine ndhere Betrachtung die beiden Label Kandidaten 041A/XX
und 044K in Betracht. Sie verfiigen {iber ein hohes Vorkommen innerhalb der Daten und durch ihr hohes
arithmetischen Mittels kombiniert mit einem Median grof3er 1 kann davon ausgegangen werden, dass
diese zu interessanten Ergebnissen hinsichtlich Multi-Label-Problemen fithren. Das Feld Spezifizierung
des Hauptschlagworts ist eine Auflistung jener Felder, welche zusétzlich zum Hauptschlagwort gesetzt
sind. Dies konnen Informationen unterschiedlichster Art sein, darunter auch Werte, welche keine schlag-
wortartigen Daten darstellen. Eine exakte Analyse der einzelnen Felder ist aufgrund der mangelhaften

Dokumentation hinsichtlich PICA+ Subfelder des HeBIS nicht moglich.

Die identifizierten Label Kandidaten 044K und 041A/XX sollen folgend tiefer gehend untersucht werden.
Interessant sind die beiden Label Kandidaten insbesondere inhaltlich. Bei den Label des 041A/XX handelt
es sich um Schlagworte die einer Taxonomie folgen. Gesetzt wurden diese Schlagworte nach den Regeln
Schlagwort Katalog (RSWK). Bei den Labeln des Bezeichners 044K ist keine klare Taxonomie ersichtlich.
Sie werden als Einzelschlagworte bezeichnet und werden vermutlich abhédngig von der Einschidtzung
des jeweiligen Bibliothekars vergeben.

Neben der statistischen Analyse ist auch eine inhaltliche Analyse der identifizierten Label Quellen in-
teressant. Eine Auflistung der am héufigsten vergebenen Schlagworte anhand der TOP-10 beider Label
findet sich in Tabelle 3.4. Interessant ist, dass sich beide Bezeichner inhaltlich hinsichtlich ihrer TOP-10
Schlagworte dhneln. Was herausstricht ist, dass beim Bezeichner 041A ofters die Veroffentlichungs-
form (Zeitschrift und Online-Publikation) gesetzt wird, der Bezeichner 044K einen Fokus auf spezielle
Themengebiete wie Juden und Judentum besitzt. Vermutlich ist dies auf die Taxonomie bzw. auf den
jeweiligen Interessenschwerpunkt des Bibliothekars zuriickzufiihren. Die Pareto Distribution (auch be-
kannt als Zipf’s Law) beschéftigt sich mit der Verteilung von Daten bei Betrachtung grof3er Datenmengen
[New05]. Bei der Betrachtung von Texten natiirlicher Sprache stellt sich haufig eine Pareto Distribution
bei der Verteilung von Worten ein, da in natiirlicher Sprache meist wenige Worte sehr hdufig und viele
Worte sehr selten verwendet werden. Auch bei der Verwendung von Label kann es zu einer Pareto
Verteilung kommen. Sichtbar wird die Pareto Verteilung indem die lineare Darstellung von Haufigkeit
und Rang an beiden Achsen logarithmisch gestaucht werden. Ergibt sich hierbei eine annéhernd lineare
Darstellung so handelt es sich mit hoher Wahrscheinlichkeit um eine Pareto Distribution. Abbildung 3.2
zeigt die Verteilung der Label abhingig von deren Rang hinsichtlich Haufigkeit. Wie zu sehen ergibt sich
bei logarithmischer Stauchung eine annihernd lineare Darstellung, weshalb davon ausgegangen werden

kann, dass beide Label einer Pareto Distribution folgen.
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041A/0X-1X 044K
Rang Label Haufigkeit Label Haufigkeit
1 Zeitschrift 11366 Deutschland 24149
2 Deutschland 9232 USA 4577
3 Literatur 3596 Deutsch 4517
4 Architektur 3242 Architektur 4501
5 Online-Publikation 2834 Literatur 4080
6 Philosophie 2496 Juden 3315
7 Kultur 2093 Judentum 2988
8 Rezeption 2049 Philosophie 2930
9 Recht 1753 Grol3britannien 2871
10 Kunst 1703 Europa 2852

Tabelle 3.4: TOP-10 Label der Bezeichner 041A/0X-1X und 044K
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Abbildung 3.2: Doppelt-Logarithmisch skalierte Graphik von Haufigkeit und Rang
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3.2.2 Analyse und Auswahl der Features

Die Ermittlung geeigneter Features ist im Gegensatz zur Ermittlung geeigneter Label breiter gestreut.
Theoretisch eignen sich alle Felder, welche Text enthalten als Feature Kandidat. Auch konnen die Fea-
tures der einzelnen Felder kombiniert werden um so eine grof3ere Menge an Features je Instanz zu
schaffen. Wichtig im vorliegenden Fall ist, dass die Auswahl an Features eine groRe Uberschneidung mit
den ausgewdahlten Labeln besitzen um eine moglichst breite Basis fiir das Multi-Label-Problem zu schaf-
fen. Um die Auswahl an Features objektiv zu gestalten, wird sie auf PICA3 Bezeichner reduziert werden,
welche potentiell Text enthalten. Die PICA3 Bereiche 4XXX (Titelbeschreibung incl. Funoten), 5XXX
(Sacherschlielsung) und 6XXX (lokale Sacherschlielfung) bieten sich hierfiir an. Die korrespondierenden
PICA+ Bezeichner konnen im Anhang in Tabelle 7.1 entnommen werden.

Den drei genannten Bereichen des PICA3 Formats entsprechen nach der Dokumentation des HeBIS bis
zu 130 PICA+ Bezeichner. Auswahlkriterium bei Durchsicht der einzelnen Bezeichner ist, dass diese Text
enthalten, welcher sich potentiell zur Verwendung im Multi-Label-Learning als Feature eignet. Aus der
Dokumentation lasst sich solch eine Eignung nur schwer ableiten. Aus diesem Grund miissen alle Ein-
trage der Datenbank manuell gesichtet und bewertet werden. Die Durchsicht der Felder der Datenbank
hat zwei Gruppen von potentiellen Features hervorgebracht. Zum einen sind dies jene Felder, die die
oben genannten Kriterien an Features erfiillen, d.h. subjektiv Text in ausreichender Menge beinhalten.
Die relevanten Bezeichner finden sich in Tabelle 3.5. Jene Bezeichner, welche subjektiv nicht geniigend

Text beinhalten, konnen potentiell ergdnzend zu den identifizierten Feldern verwendet werden.

Fiir die identifizierten Feature Kandidaten konnen eine Reihe statistischer Erhebungen durchgefiihrt
werden. Interessant ist hierbei zum einen bei wie vielen Instanzen die Features vorkommen. Eine hohe
Anzahl an Vorkommnissen ermoglicht bei einer praktischen Anwendung die Verschlagwortung vieler
Instanzen. Zusitzlich ist interessant, bei wie vielen Instanzen es Uberschneidungen hinsichtlich der

identifizierten Label aus den Bezeichnern 041A und 044K gibt.

Interessant als Feature Kandidaten sind die Bezeichner 021A und 047I. Beide Bezeichner sind hierbei
auf ihre Art interessant fiir eine Untersuchung. Wahrend es sich bei 021A um den Haupttitel eines
Werkes handelt, also meist aus wenigen Worten besteht, handelt es sich bei 0471 um eine inhaltliche
Zusammenfassung des Werkes mit viel Text. Bei so gut wie jedem Werk ist der Haupttitel gesetzt, jedoch

nur bei einem Bruchteil der Werke die inhaltliche Zusammenfassung.
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Die zweite Gruppe an Feature Lieferanten, welche sich nicht als primérer Lieferant fiir Features eig-
nen, sei es durch die geringe Anzahl an Features oder die Art der Informationen, sind in Tabelle 3.6
aufgelistet. Hierbei ist eine Trennung hinsichtlich der PICA3 Kategorien vorgenommen worden. Denkbar
ist die Verwendung dieser Feature Quellen ergédnzend zu den bereits identifizierten Feature Quellen um
den Feature Raum und die Anzahl an Features zu erhéhen und somit die vorhandenen Daten bestmoglich

zu Nutzen.

PICA3-Bereich | PICA+ Bezeichner

YYYY 021G, 021M, 021N
0XXX 022A, 028A, 044F
3XXX 022S, 025@, 028B, 028C, 028D, 028E, 028E 029A, 029E,

029E 029G, 055A, 055B

4XXX 021B, 021M, 036A, 036B, 036C, 036D, 036E, 036F, 036G,
036L, 036M, 037B, 037D, 039B, 039C, 039D, 039E, 039],
039S, 039T, 039U, 039X, 039Z, 046A, 046C, 046D, 047B,
047C, 060B, 060C
SXXX 041K, 044A, 044G, 044L, 044M, 044N, 0440, 044B 044Q,
045R, 045W, 045X

Tabelle 3.6: Kandidaten-Bezeichner als Ergdnzungs-Features

3.3 Analyse der identifizierten Feature-Label Kombinationen

Es konnten insgesamt 2 Label Quellen und 2 Feature Quellen identifiziert werden. Durch Kombination
der verschiedenen Quellen lassen sich interessante Experimente konstruieren. In Tabelle 3.7 ist eine
statistische Ubersicht fiir die verschiedenen Feature-Label Kombinationen dargestellt.

Nahezu jede Instanz der Datenbank besitzt einen Haupttitel (021A). Hierdurch existieren auch grof3e
Uberschneidungen mit den Label Quellen. Die Schnittmenge der inhaltlichen Zusammenfassung (0471)
mit den beiden Label Quellen ist weit geringer. Auch bei der Quote der Verschlagwortung unterscheiden
sich die beiden Feature Quellen. Betrégt sie bei der inhaltlichen Zusammenfassung ca. 4% so liegt sie
bei gesetztem Haupttitel bei knapp 12%. Es besteht somit fiir beide Gruppen an Features das Potential
die Verschlagwortung durch automatisierte Methoden zu verbessern. Die Schnittmenge an gelabelten
Instanzen, welche sowohl Haupttitel als auch inhaltliche Zusammenfassung besitzen ist zwar stark ver-

ringert, erlaubt jedoch vergleichende repréasentative Experimente anhand verschiedener Feature-Label
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Kombinationen.

Aufbauend auf der so ermittelten reprasentativen Menge wird ein zweistufiges Experiment ange-
strebt. In einem ersten Schritt soll die reprdsentative Menge an Instanzen, also jene Instanzen mit
Haupttitel (021A) und inhaltlicher Zusammenfassung (0471) verwendet werden. Es soll untersucht wer-
den, inwiefern sich die Giite der Lerner mit steigender Feature Anzahl entwickelt. Die drei verschiedenen
zu bildenden Feature Mengen sind hierbei Hauptitel (021A), inhaltliche Zusammenfassung (0471) und
die Kombination aus beiden (021A+0471). Hierdurch kann abgeschétzt werden, welche Ergebnisse bei
Verwendung der verschiedenen Feature erwartet werden kann.

In einem zweiten Schritt soll, durch die grolde Verbreitung des Haupttitels, eine Optimierung vorge-
nommen werden. Die im ersten Schritt verwendete Menge an reprisentativen Instanzen kann durch
eine Erhohung der Anzahl an verwendeten Instanzen angereichert werden. Hierdurch kann abgeschatzt
werden, wie sich die Giite der Klassifizierer durch die Erhéhung an Instanzen verhélt. Ziel beider Expe-
rimente ist eine Einschatzung hinsichtlich der Eignung der verschiedenen Feature-Label Kombinationen

fiir den praktischen Anwendungsfall.

34



4 Datentransformation

Die ausgewdhlten Feature-Label Kombinationen miissen fiir das Multi-Label-Learning in ein geeignetes
Format gebracht werden. Diese Transformation spielt sich zum einen auf der inhaltlichen Ebene durch
Verdnderung der Features und Labels und auf der technische Ebene ab. Insbesondere die inhaltliche
Transformation bietet eine Reihe von Mdglichkeiten die Giite der verwendeten Daten zu verbessern. Es
konnen Features entfernt, abgedndert oder hinzugefiigt werden. Die Anzahl an Label kann ebenfalls,

beispielsweise durch die Anwendung von Filtern, verdndert werden.

4.1 Inhaltliche Transformation

Die ausgewahlten Feature Quellen Haupttitel (021A) und inhaltliche Zusammenfassung (0471) liegen in
natiirlicher Sprache vor. Aus diesem Grund bieten sich Techniken zur Reduktion des Feature Raums an.
Bekannte Techniken sind unter anderem das Stop-Word Filtering und das Stemming. Beim Stop-Word
Filtering werden funktionale Worte wie Pripositionen, Artikel und Konjunktionen durch Abgleich mit
Wortlisten entfernt. Beim Stemming werden Worte eines Textes auf seinen Wortstamm reduziert und
somit dhnliche Worte (welche beispielsweise durch Konjugation entstanden sind) zusammengefasst.
Wahrend die Stop-Word Filterung meist problemlos angewandt werden kann ist die Anwendung des

Stemming umstritten[Seb02].

Nach Durchsicht der Features ist es moglich, dass diese sowohl in deutscher als auch in englischer
Sprachen verfasst sind und dies teilweise im gleichen Unterfeld. Die Trennung zwischen den einzel-
nen Sprachen ist hierbei uneinheitlich, sodass es schwierig ist diese automatisch zu trennen. Aus diesem
Grund und da die Qualitat des Stemming nicht eingeschétzt werden kann, wird auf Stemming verzichtet.
Die Stop-Word Filterung hingegen findet mit Stop-Word Listen in Deutsch! und Englisch? statt. Durch
die wenigen Uberschneidungen der deutschen und englischen Liste fiihrt die Stop-Word Filterung nicht
zu einer starken Verféalschung der Ergebnisse. Um die Features zu vereinheitlichen werden diese norma-
lisiert. Hierbei wird eine generelle Kleinschreibung der Features durch Transformation erzwungen, um
die auch im Englischen iibliche Grol3schreibung am Satzbeginn nicht zur Erh6hung der Feature Anzahl
fithren zu lassen. Bei Features mit einer Lige von weniger als 3 Chars wird angenommen, dass diese

nur eine geringe Aussagekraft besitzen. Daher werden diese ebenso wie Sonderzeichen aus dem Feature

1 Deutsche Liste: http://www.ranks.nl/stopwords/german

2 Englische Liste: http://www.ranks.nl/stopwords
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Raum entfernt. Obwohl die Verwendung des Haupttitels als Feature Quelle den Nachteil eines stark be-
grenzten Umfangs an Features pro Eintrag besitzt, soll in der vorliegenden Arbeit auf eine Erweiterung

des Feature Raums verzichtet werden.

4.2 Uberfiihrung in geeignetes Datenformat

Fiir die Verwendung des Mulan Frameworks und seiner Erweiterung Pocahontas werden sowohl eine
ARFF-Datei mit Definition aller Attribute und Instanzen als auch eine XML-Datei mit allen vorkommen-
den Labels benoétigt. Wichtig fiir ARFF-Datei ist hierbei, dass zuerst die Feature Attribute aufgelistet
werden miissen bevor die Label Attribute folgen. Eine inverse oder gemischte Sortierung der verschie-
denen Attribute fithrt zu Laufzeitfehlern bei Verwendung von Mulan und Pocahontas. Fiir eine bessere
Unterscheidbarkeit von Features und Labels (und um zu ermoglichen, dass identische Features und La-
bels existieren konnen) werden innerhalb der ARFF- und XML-Datei die Label durch das Prafix "LABEL "

gekennzeichnet.

Die Instanzen der ARFF-Datei werden durch eine Sparse-Reprédsentation angegeben. Hierbei werden
jene Attribute, welche in einer Instanz nicht vorkommen, nicht durch Nullen gekennzeichnet aufgefiihrt.
Nachteil ist, dass die einzelnen Attribute nun durch einen Index gekennzeichnet werden miissen. Ins-
besondere bei einer hohen Anzahl an Features und Labels hat die Sparse Repréasentation durch seinen
geringeren Speicherbedarf grof3e Vorteile. Sowohl Features als auch Labels werden binar codiert, d.h.
sie konnen entweder den Wert 1 annehmen, falls sie bei der Instanz auftreten oder O falls dies nicht der
Fall ist. Durch die Sparse Reprasentation werden die 0 Werte jedoch nicht explizit dargestellt. Auf eine
Anpassung beispielsweise durch die Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) wird in der

vorliegenden Arbeit verzichtet.

4.3 Technische Einbindung und Multi-Threading Anpassung

Die Experimente werden durch die Einbindung des Mulan Frameworks und der Pocahontas Erweiterung
durchgefiihrt. Ein minimaler Beispielcode zur Einbindung der jeweiligen Algorithmen findet sich in
Grafik 4.1. Die Verwendung vorgefertigter Frameworks hat den Vorteil immenser Zeit- und Aufwandser-
sparnis. Durch sie muss ein Grof3teil an Funktionalitédt nicht selbst programmiert werden.

Nachteil der Verwendung externer Frameworks ist jedoch, dass diese eventuell nicht exakt den eigenen
Anforderungen entsprechen oder dass unvorhergesehene Fehler bei der Verwendung auftreten, welche
nicht dokumentiert sind. Wahrend mehrerer Testldufe mit dem Pocahontas Framework wurde festge-

stellt, dass der Bedarf an Arbeitsspeicher weit {iber den prognostizierten Bedarf liegt, der laut Pocahontas
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public static void main(String[] args) {

String arffFilename = "emotions.arff";
String xmlFilename = "emotions.xml";

MultiLabellInstances dataset = nmew MultilabelInstances(arffFilename, xmlFilename);

LargeScaleBinaryRelevance learnerl = new LargeScaleBinaryRelevance(new LSLibLINEAR());
LargeScaleHOMER learner2 = new LargeScaleHOMER();

Evaluator eval = new Evaluator();
MultipleEvaluation results;

int numFolds = 10;
results = eval.crossValidate(learnerl, dataset, numFolds);
System.out.println(results);

int numFolds = 10;
results = eval.crossValidate(learner2, dataset, numFolds);
System.out.println(results);

Abbildung 4.1: Beispielcode zur Einbindung von HOMER bzw. BinaryRelevance+LL

Dokumentation eigentlich gebraucht werden sollte. Besonders bei Einsatz der Cross-Validation kann es
zu Out-of-Memory Fehlern kommen. Ein weiterer auftretender Fehler ist bei vollem Arbeitsspeicher, dass
der Garbage Collector der Java VM zu viel Zeit zum Aufrdumen verwaister Objekte benétigt und dadurch
ebenfalls das Programm zu einem Abbruch kommt. Der Overhead der Cross-Validation an Arbeitsspei-
cher wurde in der vorliegenden Arbeit nicht tiefer gehend analysiert. Als Workaround wird der Garbage
Collector nach jedem Fold der Cross-Validation aufgerufen um zumindest den Programmabbruch durch

zu lange Garbage Collection zu verhindern.

Ein weiterer Nachteil des Einsatzes von externen Frameworks ist, dass diese nur bedingt hinsicht-
lich der Rechenauslastung optimiert sind. Das Pocahontas Framework beispielsweise wurde nicht
hinsichtlich Multi-Threading optimiert. Dadurch kommt es zu sehr langen Laufzeiten, da die meist
vorhandenen Multi-Core Ressourcen nicht optimal ausgelastet werden.

Um diesem Problem zu begegnen wurde der Code des BinaryRelevance Algorithmus innerhalb der
Pocahontas Erweiterung fiir Multi-Threading optimiert. Insbesondere die geringe Komplexitit des Bina-
ryRelevance Algorithmus und dessen lineare Skalierung eignen sich hierbei dafiir [Rea+11]. Innerhalb
der Implementierung des BinaryRelevance in der Pocahontas Erweiterung wurden an zwei Stellen An-
derungen vorgenommen, dem Trainings- und dem Klassifizierungsvorgang. Das Training der Instanzen
kann parallelisiert werden, da fiir jedes Label ein Klassifizierer gebildet wird. Die Bildung der Klassi-
fizierer ist hierbei unabhingig voneinander. Bei der Implementierung fiel auf, dass die Ergebnisse des
auf Multi-Threading optimierten BinaryRelevance von denen ohne Optimierung abweichen. Grund hier-
fiir war der globale Zugriff auf einen Zufallszahlengenerator in der Implementierung des verwendeten
LibLinear. Hierduch kam es durch jeden neu erstellten Thread zu einer Zuriicksetzung des Zufallszah-
lengenerators. Durch die nun abweichenden Zufallszahlen stimmten in Folge auch die Ergebnisse nicht
mehr iiberein. Fiir den konkret vorliegenden Fall wurde die Implementierung des LibLinear angepasst

und dem Zufallszahlengenerator die globale Verfiigbarkeit entzogen. Es ist jedoch nicht auszuschlief3en,
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dass innerhalb des Code des LibLinear weitere Zugriffe auf die globale Variable erfolgen. Eine Uberarbei-
tung der LibLinear Bibliothek hinsichtlich Multi-Threading Eignung oder die Verwendung der Multi-Core
Variante des LibLinear (welche jedoch noch nicht fiir Java verfiigbar ist)®> wird daher fiir zukiinftige
Projekte empfohlen.

Neben dem Training lasst sich auch die Klassifizierung hinsichtlich Multi-Threading optimieren. Die
Klassifizierung erfolgt fiir jede Instanz einzeln. Innerhalb der Klassifizierung werden die einzelnen
Klassifizierer linear abgearbeitet und schreiben ihre Ergebnisse in ein zentrales Array. Da die einzelnen
Klassifizierungsschritte unabhéngig voneinander ablaufen, lédsst sich eine Parallelisierung an zwei Stellen
vornehmen. Zum einen auf der Ebene der Instanzen, welche in der jeweiligen Testmenge vorkommen
und Klassifiziert werden. Zum anderen auf der Ebene der einzelnen Giitemale, welche im Rahmen der

Klassifizierung erstellt werden. In der vorliegenden Arbeit wurde sich fiir letzteren Fall entschieden.

Durch die Implementierungen des Multi-Threading kann auf Multi-Core Systemen eine immense
Zeitersparnis erreicht werden. Je nach Anzahl verwendeter Kerne kann die Zeit pro Durchlauf, bei
beispielsweise 8 Kernen, auf ca. 1/5 im Vergleich zu einem Single-Core System reduziert werden. Da die
Rechenressourcen bei Multi-Core Rechnern geschéatzt nur zu ca. 80% ausgelastet sind besteht hierbei

jedoch noch einiges an Optimierungspotential.

3 Vgl. https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/multicore-1liblinear/
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5 Durchfiihrung und Ergebnisanalyse

Ziel der folgenden Analyse ist zu ermitteln, inwiefern sich die Daten innerhalb der bibliographischen
Datenbank der ULB Darmstadt eignen um die interne Verschlagwortung zu verbessern. Hierzu wurden
in den vorangehenden Schritten verschiedene Feature-Label Kombinationen identifiziert, welche fiir
ein Multi-Label-Problem geeignet sind. Fiir die Durchfiihrung und Analyse der folgenden Experimente
miissen aufgrund der Daten Annahmen getroffen werden. Zum einen kann davon ausgegangen werden,
dass die Instanzen, bei welchen keine Schlagworte gesetzt sind, diese gewollt nicht gesetzt sind. Dies
kommt hochstwahrscheinlich daher, dass der jeweilige Bibliothekar diese Instanzen noch nicht bearbei-
tet hat. Diese Annahme bildet auch die Grundlage der vorliegenden Arbeit. Eine zweite Annahme ist,
dass bei jenen Instanzen, bei welchen Label gesetzt sind diese nicht zwingend vollstindig sind. Folgende

Auflistung fasst beide Annahmen noch einmal zusammen.

* A;: Nicht gelabelte Instanzen in der Datenbank sind nicht gewollt ungelabelt. Wenn eine Instanz
keine Label besitzt bedeutet dies nicht, dass keine der Label zutreffen. Vielmehr wird davon ausge-

gangen, dass die entsprechenden Label noch nicht manuell gesetzt wurden.

* A,: Hat eine Instanz Label so wird davon ausgegangen, dass die Liste an gesetzten Label nicht
abschlieend ist. D.h. selbst wenn in einer Instanz Label gesetzt wurden sind diese nicht zwingend

vollstéandig.

Beide Annahmen spielen insbesondere bei der Bewertung der Giite der Klassifizierer eine Rolle. Es kann
beispielsweise nicht zwingend davon ausgegangen werden, dass nicht zugewiesene Label (True Nega-
tive) auch wirklich nicht zwingend zutreffen. Folgt man diesem Gedanken, so macht eine Optimierung
hinsichtlich der Accuracy wenig Sinn, da diese sowohl True Positive als auch True Negative erfasst.
Insbesondere wenn ein moglichst breites Spektrum an Schlagworten angestrebt wird, sind durch den
Klassifizierer inkorrekt gesetzte Schlagwort nicht zwingend falsch. Auch sonst wéren diese nur bedingt
schiadlich, da diese sich beispielsweise durch den Nutzer ignorieren oder korrigieren liel3en. Sinnvoll
erscheint daher eine Bewertung hinsichtlich Precision und Recall. Um einen Ausgleich beider Malf3e zu

finden lassen sich diese durch das F-Measure als harmonisches Mittel beider Werte abbilden.

Durch die verschiedenen Feature-Label Kombinationen ergeben sich eine Reihe interessanter inhalt-

licher Aspekte. Es konnen Label basierend auf einer Taxonomie (Bezeichner 041A - RSWK-Schlagwort)
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oder basierend auf der Einschiatzung des Bibliothekars (Bezeichner 044K - Einzelschlagwort) mit ver-
schieden umfangreichen Featurerdumen verglichen werden.

Die Experimente laufen zweistufig ab. In einem ersten Schritt soll anhand einer repréasentativen Menge
ermittelt werden, wie gut sich die jeweiligen Kombinationen an Features und Labels fiir das Multi-Label-
Learning eignen. Im Rahmen dieses Schrittes werden verschiedenen Feature Mengen gebildet und auf
den beiden verschiedenen Labeln gelernt. Um die Giite der SVM besser einschitzen zu kdnnen werden
verschiedene Werte fiir den C-Parameter ebenso abgetragen. Der zweite Abschnitt des Experiments soll
ermitteln, inwiefern sich eine Erhohung der Anzahl an Instanzen auf die Giite der Klassifizierer auswirkt.
Hierbei wird nur Bezug auf die Features des Haupttitel genommen und Instanzen in steigender Menge

dem Trainingsprozess zugefiihrt.

5.1 1. Experiment - Vergleich Feature-Label Kombinationen auf reprasentativen Instanzen

Im ersten Experiment werden verschiedene Feature-Label Kombinationen auf ihre Eignung zur Verbesse-
rung der Verschlagwortung im bibliographischen Katalog der ULB Darmstadt untersucht. Hierbei wird,
um die einzelnen Feature-Label Kombinationen miteinander vergleichen zu konnen eine reprisentative
Menge an Instanzen gebildet. Abbildung 5.1 stellt schematisch dar, wie diese Menge aus allen Instanzen
gebildet wird. Die Untersuchungen werden fiir jede der beiden Label Quellen getrennt durchgefiihrt, da
ein direkter Vergleich aufgrund der geringen Uberschneidungen und der unterschiedlichen inhaltlichen
Ausrichtung wenig sinnvoll erscheint. Tabelle 5.1 listet die einzelnen zu untersuchenden Feature-Label
Kombinationen auf. Zu beachten ist, dass innerhalb der Experimente die Menge an Features systematisch
ausgedehnt wird. Hierdurch soll untersucht werden, wie sich eine Erhohung der Feature Anzahl auf die
Giite der Klassifizierer auswirkt.

Da die verwendeten Algorithmen hinsichtlich Multi-Threading optimiert wurden und die Implementie-
rung einen erhohten Bedarf an Arbeitsspeicher bendétigen ist in der Tabelle zusatzlich die Untergrenze
des Bedarfs an Arbeitsspeicher abhéingig von den verwendeten Features und Labels angegeben. Die Be-
rechnung erfolgt anhand folgender Formel, welche aus der Dokumentation des Pocahontas Framework

abgeleitet wurde:

fRAM(XFeatures’ YLabels) = XFeatures * YLabels * 8 Byte

Ziel des ersten Experiments ist es zu ermitteln, inwiefern sich die unterschiedlichen Feature-Label Kom-
binationen fiir das Labeling der bibliographischen Daten eignen. Durch Variation des C-Parameters
wahrend des Experiments soll ein objektiver Vergleich sichergestellt werden. Das Verhalten abhéngig

vom C-Parameter der SVM soll genutzt werden um diese Einflussquelle auf die Giite der Ergebnisse
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Abbildung 5.1: Reprasentative Mengen zur Durchfiihrung des ersten Experiments

Features Anzahl Features | Labels | Anzahl Labels | Progn. Untergrenze RAM Bedarf
021A 3.904 041A 2.200 0,064 Gb
0471 24.653 041A 2.200 0,407 Gb
021AU 0471 25.607 041A 2.200 0,423 Gb
021A 8.028 044K 4.239 0,253 Gb
0471 43.273 044K 4.239 1,366 Gb
021AU 0471 45.821 044K 4.239 1,447 Gb

Tabelle 5.1: Zu vergleichende Feature-Label Kombinationen auf reprasentativer Menge

41



abzudecken.

5.1.1 Vorgehensweise

Um die einzelnen Feature-Label Kombinationen miteinander vergleichen zu konnen wird jede Kombina-
tion durch den BinaryRelevance Algorithmus in Verbindung mit der SVM des LibLinear gelernt. Die SVM
lernt das primale Problem mit dem SVM Typ "L2-regularized logistic regression (primal)". Die einzelnen
Kombinationen werden mit einer Cross-Validation mit 10 Folds durchgefiihrt. Der C-Parameter wird mit

insgesamt 7 verschiedenen Werten variiert. Diese folgen der Formel:
C=10,i€{—6,—4,—2,0,2,4,6}

Hierdurch werden zum einen sehr kleine, als auch sehr grolde Werte des C-Parameters abgedeckt. Sollte
sich wihrend der Experimente zeigen, dass die gewéhlten C-Parameter zu eng gefasst sind, konnen er-
gianzende Durchlaufe mit grof3erem beziehungsweise kleinerem C-Parametern erfolgen. Die Darstellung

des Algorithmus 1 verdeutlicht die Vorgehensweise.

Algorithm 1 Darstellung des ersten Experiments in Pseudocode
procedure FIRSTEXPERIMENT(T) >T: Reprasentative Menge der verschiedenen

o Feature-Label Kombinationen
for Feature-Label Kombinationen T do

for c =107°,107%,...,10° do
fori=1,...,10do
Train;, Test; < splitCV (T, i)
SVM{ « trainSVM(c, Train;)
ResultsS « testModel(SVM!, Test;)
end for
AvgResult:. < avg(Results;_1_19)
end for
end for

end procedure

5.1.2 Ergebnisse

Die Darstellung der Ergebnisse wird getrennt nach Label Quellen durchgefiihrt. Hierbei wird insbeson-

dere dargestellt, wie sich die einzelnen label-basierten GiitemaRe bei Anderung des C-Parameters und
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der Variation der Feature Menge verhalten. Hieraus wird erwartet, dass Riickschliisse zum einen iiber
das Potenzial der Erweiterung des Feature Raums, als auch durch iiber den Bereich des mutmalfilich
optimalen C-Parameters gezogen werden konnen. Zur Analyse wurden die label-basierten Giitemalse
herangezogen, da sich die instanz-basierten Giitemalfe jenen der Micro-Averaged Giitemalle stark dh-
neln. Die Untersuchung bezieht sich hierbei auf F-Measure und deren Zusammensetzung aus Recall und
Precision. Eine Untersuchung der Specificity Werte erscheint aufgrund der Struktur der Label innerhalb
der Instanzen wenig sinnvoll. Durch die hohe Anzahl unterschiedlicher Label und der geringen Anzahl an
Label pro Instanz kommt es hierbei zu Werten der Specificity nahe dem maximalen Wert 1, unabhéngig

von der erfassenden Methode. Zur Vollstdndigkeit finden sich die Graphiken der Specificity im Anhang.

041A - RSWK-Schlagwort

F-Measure

Die Ergebnisse fiir das F-Measure bei Label Quelle 021A sind in Abbildung 5.2 dargestellt. Die Perfor-
mance in absoluten Zahlen (Micro-Averaged) bewegen sich im Bereich 0,14-0,18 und jene in relativen
Ergebnissen (Macro-Averaged) im Bereich 0,78-0,82. Ein Grund hierfiir ist vermutlich die Verteilung
der Label. Es existieren sehr viele sehr seltene Label, welche scheinbar relativ gut zugewiesen werden.
Allgemein lasst sich feststellen, dass eine erhohte Anzahl an Features zu einer besseren Performance
fithrt. Der optimale C-Parameter fiir das vorliegenden Experiment liegt vermutlich im Bereich um C = 1.
Die Performance der Features aus dem Haupttite] nimmt mit steigendem C-Parameter bei der Macro-

Averaged Methode ab. Dies ist bedeutsam, falls die Performance seltener Label optimiert werden soll.

Die groflen Unterschiede zwischen Micro- und Macro-Averaged F-Measure lassen auf eine schein-

Micro-averaged F-Measure Macro-averaged F-Measure
Labels 041A Labels 041A

0.2 0,82
0,18 0,82 TTTTTTe———
0,16 0,81 P
014 - 021A 081 - 021A
012 —— 0471 08 —— 0471
0.1 021A+0471 08 021A+0471
0,08 0,79
0,06 0,79
0,04 0,78
0,02 0,78

o : 0,77

107:6)  10M4)  10%2)  10M0)  10%2)  10M4)  10%6) 100-6)  10M-4)  10°(2)  10M0)  10°(2)  10%4)  10°(6)

C-Values C-Values
(a) Micro-averaged F-Measure (b) Macro-averaged F-Measure

Abbildung 5.2: Vergleich verschiedener F-Measure Werte - Label 041A

bar hohe Performance von seltenen Label und auf eine durchwachsene Performance haufiger Label

schlief3en. Insbesondere das Macro-Averaged F-Measure nimmt hohe Werte an, wenn eine grof3e Anzahl
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an Label eine gute Performance erzielt. Die hohe Performance des Macro-Averaged F-Measure wird in
der Funktionsweise des Frameworks vermutet. Kommt in der Trainingsmenge ein Label nicht vor, so
setzt Mulan den F-Measure fiir dieses Label auf 1. Um diesen Zusammenhang zu verdeutlichen ist in
Abbildung 5.3 die Performance der einzelnen Label abhingig von ihrem Haufigkeitsrang abgetragen.
Als C-Parameter wurde hierbei C = 1 gewaihlt, da dieser Parameter eine gute Performance hinsichtlich
des F-Measure besitzt. Es zeigt sich deutlich, dass die Kurve mit sinkender Haufigkeit hohere Macro-
Averaged F-Measure Werte annimmt. Da sich die Werte ungefdhr invers entwickeln (bspw. fithrt das
einmalige Vorkommen zu einem Macro-Averaged F-Measure von 0,9%). Es kann somit eher das Gegen-
teil der Performance seltener Label angenommen werden, d.h. dass diese weit schlechter klassifiziert

werden als haufige Label da die beiden Graphen aus Haufigkeit und F-Measure sich gegenldufig bewegen.

Fiir die Giitebestimmung ist somit realistischerweise nur der Wert der Micro-Averaged Giitemal3e

F-Measure vs. Rank
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10 5
uuuuuuuuuuuuuu VUSRS « B =
|
8 o
7 % == |nstanzen
) 6 9 0471
> (@]
@ 5 2 B 021A
= 4 ¢ == 021A+047|
L 3 2
S
2 2
1 =
0 o &
0 500 1000 1500 2000 <

Rank

Abbildung 5.3: Rang eines Labels und dessen F-Measure Wert - Label 041A

sinnvoll heranzuziehen, da die Werte der Macro-Averaged Giitemale einen starken Bias bei geringem
Vorkommen von Labels haben. Die Analyse des Micro-Averaged F-Measure zeigt, dass eine Erhohung

der Feature Anzahl fiir eine bessere Performance sorgt. Der optimale C-Parameter wird um den Wert 1

Das Handling von 0/0 bei der Giitewertberechnung wird somit als 1 interpretiert
Dies kann bei einem 10-fold Cross-Validation berechnet werden durch 1-maliges Vorkommen in der Testmenge (und

inkorrekter Klassifizierung) und 9-maliges nicht-Vorkommen in der Testmenge. Hierdurch ergibt sich aufgrund der Be-

rechnungsmethode des Mulan Frameworks ein Wert von 0,9 = %
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vermutet. Folgend soll die Zusammensetzung des F-Measure aus den einzelnen Werten fiir Precision und

Recall ermittelt werden.

Precision und Recall
Da sich der Wert des E-Measure als harmonisches Mittel aus den Werten fiir Precision und Recall
zusammensetzt ist interessant inwiefern diese den F-Measure beeinflussen. Abbildung 5.4 stellt sowohl

Precision als auch Recall fiir die Label Quelle 041A dar, zur besseren Vergleichbarkeit untereinander in

einer Graphik.
Micro-averaged Precision Macro-averaged Precision
Labels 041A Labels 041A
0,9 0,83
0,8 3 0,82
07 0,82 % T o —,
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Abbildung 5.4: Vergleich Precision und Recall - Label 041A
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Es zeigt sich, dass der F-Measure insbesondere von einer hohen Precision profitiert. Diese bewegt
sich beim Micro-Averaged Verfahren insbesondere bei grof3erem Feature Raum im Bereich 0,5-0,65. Der
Beitrag des Recall zum F-Measure schwankt hingegen um den Bereich 0,1. Dies bedeutet, dass relativ
wenige Label erfasst werden, diese jedoch mit einer relativ hohen Prazision. Der charakteristische Unter-
schied zwischen Micro-Averaged und Macro-Averaged Giitemallen aufgrund der Berechnungsmethode
des Mulan Frameworks zeigt sich auch hier. Interessant hinsichtlich des C-Parameters ist, dass dieser
unterschiedliche Optima fiir Precision und Recall zu besitzen scheint und somit Optimierungspotential

je nach angestrebten Zweck ermoglicht.

044K - Einzelschlagwort

Bei der Verwendung der Einzelschlagworte (044K) zeigt sich eine Performance des F-Measure bei hohe-
ren C-Parametern im Bereich 0,16-0,21. Die Performance des F-Measure Giitemalf3e ist in Abbildung 5.5
dargestellt. Im Gegensatz zu den RSWK-Schlagworten (041A) zeigt sich bei den Einzelschlagworten eine
Verschlechterung der Micro-Averaged F-Measure Werte bei Einbindung von Features der inhaltlichen

Zusammenfassung. Der optimale C-Parameter liegt vermutlich im Bereich grof3er 1.

F-Measure
Micro-averaged F-Measure Macro-averaged F-Measure
Labels 044K Labels 044K
0,25 0,85
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(a) Micro-averaged F-Measure (b) Macro-averaged F-Measure

Abbildung 5.5: Vergleich verschiedener F-Measure Werte - Label 044K

Der charakteristische Unterschied zwischen Micro-Averaged und Macro-Averaged F-Measure zeigt sich
auch bei den Einzelschlagworten (044K). Auch hier kann dies auf die interne Arbeitsweise des Mulan
Frameworks zuriickgefiihrt werden, welches Label die nicht in der Testmenge vorkommen mit 1 bewer-
tet. Zur Verdeutlichung stellt auch hier Abbildung 5.6 die Performance der einzelnen Label abhingig vom

Rang (bzw. Haufigkeit) der Label dar. Die scheinbar gute Performance seltener Label ist somit wiederum
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auf die Berechnungsmethode des Mulan Frameworks zuriickzufithren. Es kann auch hier eher das Ge-
genteil an Performance angenommen werden, d.h. dass seltene Label eher schlecht klassifiziert werden

da sich die Kurven aus Haufigkeit und F-Measure gegenlédufig bewegen.

F-Measure vs Rank
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Abbildung 5.6: Rang eines Labels und dessen F-Measure Wert - Label 044K

Precision und Recall

Die Zusammensetzung des F-Measure aus Precision und Recall soll auch hier analysiert werden. Der
charakteristische Unterschied zwischen Micro-Averaged und Macro-Averaged Giitemalf3en zeigt sich auch
hier. Interessant bei der Betrachtung der Micro-Averaged Giitemal3e ist, dass sich der F-Measure aus einer
hohen Precision und einem geringen Recall zusammensetzt. Eine Erhohung der Anzahl an Features sorgt
fiir eine starke Verbesserung der Precision, scheint jedoch eine gegenteilige Auswirkung auf den Recall
zu haben. Hierdurch lasst sich auch der Unterschied hinsichtlich des F-Measure bei unterschiedlichem

Feature Raum erklaren.
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Abbildung 5.7: Vergleich verschiedener Precision Werte - Label 044K
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Hinsichtlich des C-Parameters scheint es unterschiedliche Optima fiir Precision und Recall zu geben.
Insbesondere der Recall scheint sich erst mit einem C-Parameter grof3er 1 sinnvollen Werten zu nihern,

wahrend bei der Precision ein Wert kleiner 1 zu hoheren Werten fiihrt.

5.1.3 Analyse

Die Ergebnisse der Experimente, insbesondere hinsichtlich der Performance der Macro-Averaged Gii-
temalRe sind mit Vorsicht zu genieen. Die scheinbar hohe Performance seltener Label konnte durch
Analyse der internen Berechnungsmethoden des Mulan Frameworks in das Gegenteil verkehrt werden.
Seltene Label werden also tendenziell sehr schlecht klassifiziert. Die relevante Klasse im Mulan Frame-
work mulan.evaluation.measure.InformationRetrievalMeasures, bzw. der Mechanismus zur Berechnung
der Ergebnisse der Cross-Validation miisste fiir aussagekraftige Ergebnisse zu einzelnen Label angepasst

werden.

Zur Analyse der Giite des Klassifizierers ist es somit sinnvoller nur die Werte der Micro-Averaged
GiitemalRe heranzuziehen, da diese absolute Werte an korrekt bzw. inkorrekt zugewiesenen Label be-
trachten. Betrachtet diese absoluten Werte, so zeigt sich ein recht niedriger Wert des Micro-Averaged
F-Measure fiir die RSWK-Schlagworte (041A) im Bereich 0,14-0,18, wobei die Klassifizierung besser
funktioniert, je groRer der Feature-Raum ist. Bei Einzelschlagworten (044K) bewegen sich die Giitema-
Re des Micro-Averaged F-Measure im Bereich 0,16 - 0,21. Eine VergroRerung des Feature-Raums fiihrt
hierbei interessanterweise zu einer Verschlechterung der Ergebnisse des Micro-Averaged F-Measure. Der
optimale C-Parameter liegt bei beiden Experimenten hochstwahrscheinlich im Bereich um 1 und kann je
nach Anforderung an die einzelnen Giitemal3e explizit optimiert werden.

Bei beiden Schlagworten zeigt sich, dass sich der F-Measure aus einer relativ hohen Precision und einem
relativ niedrigen Recall zusammensetzt. Dies ist fiir den praktischen Anwendungsfall interessant, da
eine hohe Precision bedeutet, dass wenige Falschklassifizierungen erfolgen und somit die Ergebnisse
zwar nicht umfangreich dafiir jedoch prazise sind. Als Hilfestellung fiir einen Bibliothekar, beispielswei-
se durch Empfehlungen von hochstwahrscheinlichen Label wéren die betrachteten Algorithmen somit

durchaus interessant.
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5.2 2. Experiment - Einbindung zusatzlicher Instanzen und Optimierung

Im ersten Experiment wurden verschiedene Feature-Label Kombinationen miteinander verglichen, wobei
der Feature Raum sich zwischen den einzelnen Mengen unterschieden hat. Die Auswahl der Instanzen
erfolgte hierbei anhand einer repriasentativen Menge die sich fiir die Vergleichbarkeit der Messwerte
anhand mehrerer Schnittmengen gebildet hatte. Um einschétzen zu konnen, wie sich die Giite der ver-
wendeten Lerner bei Vergrof3erung der Instanz Anzahl verhélt, soll im folgenden zweiten Experiment die
Menge an Instanzen schrittweise erhoht werden. Grundlage bilden hierbei wiederum die reprasentati-
ven Instanzen des ersten Experiments, welche durch Instanzen des gleichen Feature- und Label-Raums
angereichert werden. Da hierfiir nur die Instanzen mit Haupttitel in Betracht kommen wird das zwei-
te Experiment auf diese Instanzen beschrankt. Um den Einfluss des C-Parameters zumindest teilweise

auszugleichen wird dieser innerhalb der Experimente optimiert.

5.2.1 Vorgehensweise

Die Erhohung der Anzahl an Instanzen des zweiten Experiments erfolgt schrittweise. Hierbei werden
in Abstdnden zu 10.000 aus einer Menge P zusétzliche Instanzen in das Experiment eingebunden. Die
zusatzlichen Instanzen dienen zur Ermittlung des optimalen C-Parameters und zum finalen Erstellen
des Lerners. Das zweite Experiment wird ebenfalls fiir beide Label Quellen durchgefiihrt. Die einzelnen
Schritte des zweiten Experiments werden anhand einer 10-fold Cross-Validation durchgefiihrt. Eine Dar-

stellung des zweiten Experiments in Pseudocode findet sich in Algorithmus 2.

Als Grundmenge an Instanzen wird die reprasentative Menge aus dem ersten Experiment verwendet.
Diese wird im Rahmen der Optimierung des C-Parameters und zur finalen Konstruktion des optimierten
Modells durch zusétzliche Instanzen aus der Gesamtmenge an Instanzen angereichert. Eine schematische
Darstellung der Anreicherung durch zuséatzliche Instanzen finde sich in Abbildung 5.8. Fiir die Inter-
pretation der Ergebnisse ist es wichtig, dass die zusitzlichen Instanzen sich Feature- und Label-Raum
mit den reprasentativen Instanzen teilen. Dies bedeutet, dass nur jene Instanzen hinzugezogen wurden,
welche Features und Labels besitzen die auch in der repriasentativen Menge an Instanzen vorkommt.
Hierdurch wird eine Untersuchung anhand der Erh6hung der Menge an Instanzen bei gleichbleibendem
Feature- und Label Raum moglich.

Der C-Parameters wird anhand des Micro-Averaged F-Measure optimiert. Die Verwendung des Micro-
Averaged F-Measure hat sich im ersten Experiment und durch die interne Arbeitsweise des Mulan

Frameworks als geeignetes Mal$ herausgestellt. Insbesondere Label die nicht in der Testmenge vorkom-
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Algorithm 2 Darstellung des zweiten Experiments in Pseudocode

procedure SECONDEXPERIMENT(T, P) > T: Reprasentative Menge aus 1. Experiment

P: Menge zusétzlicher Instanzen
for p = 0,10.000,...60.000 aus P do

fori=1,...,10do
Train;, Test; « splitCV(T,i)
TrainTrain;, TrainValid; < splitCV(Train;, 1)
forc=107%,107%,...,10° do
SVM! « trainSVM(c, TrainTrain; + p)
Results; « testModel(SVM;, TrainValid,)
end for
C* bestResult(Resultsi,Measurem)
SVM} « train(c*, Train; + p)
Results; « test(SVM;, Test;)
end for
AvgResult? « avg(Results;_; 1,)
end for

end procedure

|:> Modell A

—> (=)
= (=9

Reprasentative Menge

e
\

v
Menge aller Instanzen

Abbildung 5.8: Darstellung Instanzmenge zweites Teilexperiment
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Label-Quelle | Features | Labels | Repr. Instanzen | Max. zusatzliche Instanzen

041A 3904 2220 2335 67339

044K 8028 4239 2884 148594

Tabelle 5.2: Statistiken zuséatzliche Instanzen pro Label Quelle

men werden durch das Macro-Averaged Giitemaf3 als besonders erfolgreich klassifiziert dargestellt. Die
Verwendung des Micro-Averaged F-Measure als Optimierungsmal} erhoht die absolute Anzahl an korrekt

klassifizierten Label und sollte dadurch ein gutes Maf fiir das vorliegende Experiment darstellen.

Durch die Hinzunahme zusatzlicher Instanzen erhoht sich die Rechenzeit anndhernd linear. Dies be-
deutet, dass bei Verdopplung der Anzahl an Instanzen sich auch die benétigte Rechenzeit verdoppelt.
Aus diesem Grund muss eine Abstufung an zusatzlichen Instanzen gefunden werden, welche zum einen
prazise genug ist, um aussagekriftige Ergebnisse zu produzieren, zum anderen zur Berechnung nicht
unverhaltnisméallig viel Zeit bendtigt. Es wurden Schritte zu 10.000 Instanzen gewahlt, die maximal
mogliche Anzahl an zuséatzlichen Instanzen findet sich in Tabelle 5.2. Falls sich wahrend der Experimen-
te herausstellen sollte, dass interessante Phdnomene auftreten, so konnen zusitzliche Experimente mit

variierender Menge zusatzlicher Instanzen durchgefiihrt werden.

5.2.2 Ergebnisse

Die Auswertung des zweiten Experiments wird wie das erste Experiment getrennt nach den beiden Label
Quellen 041A und 044K durchgefiihrt. Da die Ergebnisse hinsichtlich des Micro-Averaged F-Measure
optimiert wurde, wird auf dieses Mal3 bei der Auswertung fokussiert. Besonders interessant ist hierbei

auch, wie sich Micro-Averaged Precision und Recall bei Erh6hung der Anzahl an Instanzen verhalten.

041A - RSWK-Schlagwort

Die Ergebnisse fiir die Label Quelle 041A fiir das Micro-Averaged F-Measure sind in Graphik 5.9 abge-
tragen. Die verschiedenen Stufen an zusétzlichen Instanzen befinden sich hierbei auf der X-Achse. In der
Graphik wurden zusatzlich die Mal3e fiir Recall und Precision abgetragen um einen direkten Vergleich
zu ermoglichen.

Wie sich zeigt fiihrt eine Erh6hung der Anzahl an Instanzen zu einer leichten Verbesserung der Werte des
Micro-Averaged F-Measure. Interessant zu sehen ist, dass die Werte fiir Precision bei den ersten 10.000

zusatzlichen Instanzen abfallen wiahrend die Werte fiir den Recall ansteigen. Um dieses Phdnomen zu-
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Abbildung 5.9: Micro-Averaged GlitemaBe und Mean Average Precision - Label 041A

sétzlich zu prézisieren wurde noch einmal ein Durchlauf mit 5.000 zuséatzlichen Instanzen gestartet. Da
das Phanomen auch hier Auftritt, scheint schon eine geringe Erhohung der Anzahl an Instanzen einen
Einfluss auf die Giite zu haben. Es lasst sich feststellen, dass durch die Einbindung zuséitzlicher Instan-
zen sich insbesondere die Precision steigern lasst und diese Auswirkungen auf den Wert des F-Measure
besitzt. Ist man an moglichst wenigen fehlerhaften Klassifizierungen interessiert ist eine Erhohung der
Instanz Anzahl also zielfiihrend.

Die Gesamtgiite des Modells, dargestellt durch den Mean Average Precision, erhoht sich durch Einbin-
dung zusatzlicher Instanzen kontinuierlich. Auch im Vergleich zum F-Measure zeigt sich eine starkere
Verbesserung bei Einbindung von mehr Instanzen. Daraus ist zu schliel3en, dass eine Erh6hung der An-

zahl an Instanzen auch fiir die Giite des Gesamtmodells eine positive Auswirkung hat.

044K - Einzelschlagwort

Die Ergebnisse fiir die Einzelschlagworte (044K) hinsichtlich der Einbindung zusétzlicher Instanzen wei-
sen im Vergleich zu den RSWK-Schlagworten (041A) einige Besonderheiten auf. Es zeigt sich auch bei
den Einzelschlagworten, dass eine Erhohung der Anzahl an Instanzen tendenziell zu einer Verbesse-
rung der Micro-Averaged F-Measure fithren kann. Die Gilitewerte der Precision scheinen sich jedoch
durch Einbindung zusatzlicher Instanzen zu verschlechtern, wohingegen sich die Werte des Recll zu ver-
bessern scheinen. Interessant ist, dass es bei gewissen Mengen zusitzlicher Instanzen zu Einbriichen
der Precision und folglich auch des F-Measure kommt. Eine kontinuierliche Verbesserung wie bei den
RSWK-Schlagworten (041A) zeigt sich hier somit nicht. Ein Grund kann hierbei in der Optimierung
des C-Parameters liegen. Wird dieser auf einen fiir die Testmenge unvorteilhaften Wert optimiert, so
konnen sich tendenziell starke Schwankungen der Precision ergeben, wie im ersten Experiment gezeigt

wurde. Die Gesamtgiite des Modells, mit Blick auf die Mean Average Precision, verbessert sich durch
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Abbildung 5.10: Micro-Averaged GltemafBe und Mean Average Precision - Label 044K

Einbindung zusatzlicher Instanzen kontinuierlich. Bei ihr zeigen sich die Einbriiche des F-Measure nicht
in einem Riickgang der Werte. Somit kann auch fiir die Modelle basierend auf den Einzelschlagworten
(044K) eine Verbesserung der Giite der Modelle durch Einbindung zuséatzlicher Instanzen angenommen

werden.

5.2.3 Analyse

Die Erhohung der Anzahl an Instanzen bei gleichbleibenden Feature Raum scheint die Qualitdt der
gelernten Modelle sowohl fiir RSWK-Schlagworter (041A) als auch fiir Einzelschlagworter (044K) zu
verbessern. Insbesondere die Mean Average Precision verbessert sich bei beiden Label Quellen bei
Zunahme der Anzahl an Instanzen, was auf eine allgemeine Verbesserung der Giite des Lernmodells
schlief3en lasst.

Bei den RSWK-Schlagwortern (041A) zeigt sich ein recht kontinuierliches Bild bei Hinzufiigung zu-
sitzlicher Instanzen. FAllt zunichst die Precision scharf ab, so stabilisieren sich die Werte durch das
Hinzufiigen zusétzlicher Instanzen. Der Recall hingegen verbessert sich zunichst, verharrt dann jedoch
auf einem Wert um 0.12. Die Werte des Micro-Averaged F-Measure verbessern sich kontinuierlich, je-
doch auf niedrigem Niveau. Bei der Berechnung des F-Measure dominiert ohne zusatzliche Instanzen die
Precision, durch zusétzliche Instanzen wird jedoch der Einfluss des Recall auf den F-Measure verstarkt.
Die Mean Average Precision verbessert sich durch Hinzunahme weiterer Instanzen kontinuierlich um ca.
61% (0,07 [ohne zusétzliche Instanzen] vs. 0,113 [mit max. zusitzlichen Instanzen])

Die Einzelschlagworte (044K) zeigen hinsichtlich der Micro-Averaged Giitemal3e kein einheitliches Bild.
Insbesondere scheint der Micro-Averaged F-Measure grolden Schwankungen ausgesetzt zu sein, sodass
sich hier kein einheitlicher Trend abzeichnet. Bei den zusitzlichen Instanzmengen um 30.000 und

70.000 nimmt der F-Measure sogar geringere Werte an. Der Grund fiir das Verhalten des F-Measure
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wird in der Optimierung des C-Parameters vermutet. Woméglich sorgen einzelne Instanzen bei der Op-
timierung des C-Parameters zu einer Verschiebung desselben und zu einer unvorteilhaften Auswahl des
optimalen C-Parameters fiir das entscheidende Testen und Bewerten des Modells auf der reprisentati-
ven Menge. Die Gilitebewertung des Modells auf Basis der Mean Average Precision hingegen verbessert
sich kontinuierlich um ca. 103% (0,109 [ohne zusitzliche Instanzen] vs. 0,222 [mit max. zusitzlichen
Instanzen]), sodass auch bei den Einzelschlagworten von einer positiven Beeinflussung der Ergebnisse
durch Erhohung der Instanzanzahl ausgegangen werden kann, jedoch mit der gebotenen Vorsicht der

Beeinflussung der Ergebnisse durch Ausreil3er.

Die Erhohung der Anzahl an Instanzen zur Bildung des Modells scheint fiir die RSWK-Schlagworter
(041A) definitiv lohnend zu sein. Hier verbessern sich die Ergebnisse mit Erhohung der Anzahl an
Instanzen kontinuierlich. Bei den Einzelschlagworten (044K) muss wéahrend der Erhohung der Anzahl
an Instanzen der C-Parameter beachtet werden. Es wird stark vermutet, dass dieser Ergebnisse nega-
tiv beeinflussen kann. Da durch das erste Experiment dieser Arbeit vermutet wird, dass der optimale
C-Parameter um 1 liegt, konnte auch ein fester C-Parameter gewihlt werden vor Durchfiihrung der

Experimente.
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6 Fazit, Kritik und Ausblick

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es zu ermitteln, wie sich die Verschlagwortung innerhalb der bibliogra-
phischen Datenbank der ULB Darmstadt verbessern lasst. Hierzu wurde ein Abzug der bibliographischen
Datenbank der ULB Darmstadt bereitgestellt, welcher im PICA+ Format formatiert ist. In einem ersten
Schritt wurden diese Daten einer Analyse unterzogen um zu ermitteln, welche Bestandteile sich fiir die
Verwendung in einem Multi-Label-Problem eignen. Die hieraus gewonnen Erkenntnisse tiber Inhalt und
Struktur der Daten hat zur Bildung einer reprasentativen Menge gefiihrt. Diese Menge wurde in einem
ersten Experiment verwendet um verschiedene Feature-Label Kombinationen miteinander vergleichen
zu konnen. Aufbauend auf dem ersten Experiment wurde in einem zweiten Experiment versucht, die
Giite der Lernmodelle durch Erh6hung der Anzahl an Instanzen zu verbessern. Hierbei blieb sowohl der

Feature- als auch der Label-Raum identisch mit jenem der reprasentativen Menge.

Im ersten Experiment wurde ein Vergleich verschiedener Feature-Label Kombinationen durchgefiihrt.
Die Erhohung des Feature-Raums scheint je nach Label Quelle lohnend zu sein. Es wird daher erwartet,
dass durch die Einbindung externer Quellen, bzw. die Anreicherung der Features durch externe Quellen
sich die Qualitdt der Modelle weiter verbessern lisst. Aulerdem wurde der Grund fiir eine scheinbar
gute Performance von seltenen Labels ausgemacht. Das Mulan Framework behandelt Label, die in der
Testmenge nicht vorkommen als perfekt klassifiziert, was zu Verzerrung der Giitewerte fithrt und bei der
Auswertung beachtet werden muss.

Das zweite Experiment hatte die Erhohung der Anzahl an Instanzen und die Untersuchung der Aus-
wirkung auf die Giite der Modelle zum Ziel. Es hat sich ergeben, dass eine Verbesserung der Giite der
Ergebnisse bei RSWK-Schlagworten durch die Erhohung der Instanzen bei gleichbleibendem Feature
Raum erreicht werden kann. Auch die Ergebnisse der Einzelschlagworte verbessern sich durch Erh6hung
der Anzahl an Instanzen. Es zeigt sich hierbei jedoch kein lineares Bild der Ergebnisse hinsichtlich der

absoluten Anzahl der klassifizierten Label.

6.1 Praktische Relevanz

Praktische Relevanz haben die Ergebnisse fiir die ULB Darmstadt. Um ein Multi-Label-Learning gewinn-
bringend auf der gesamten Datenbank durchzufiihren miissen jedoch einige Dinge beachtet werden.
Zum einen stellt sich durch die Gro3e der Datenbank die Frage der Skalierung. Die Durchfiihrung der

Experimente, insbesondere bei hoher Anzahl an Instanzen, hat grof3en Zeit- und Ressourcenaufwand
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zur Folge gehabt. Eine Erstellung einer Lernmodells auf dem gesamten Datensatz wird aufgrund der
Beschrankung von Ressourcen schwierig. Ein Weg diese Einschrankung zu umgehen wurde durch die
Einbindung zusitzlicher Instanzen bei gleichbleibenden Feature- und Label-Raum gezeigt. Da angenom-
men werden kann, dass die Qualitat der Ergebnisse mit der Anzahl and Qualitét der Features korreliert
wére es fiir den praktischen Anwendungsfall interessant, inwiefern sich durch Feature Engineering,
durch Bereinigung oder Einbindung externer Feature Quellen sich die Ergebnisse verbessern lassen.
Ein automatisches Labeling basierend auf den untersuchten Algorithmen scheint nicht zielfithrend. Die
Giite der Modelle, insbesondere der niedrige F-Measure Wert, lassen eine automatische Erstellung von
Schlagworten nicht sinnvoll erscheinen. Da die Precision jedoch je nach verwendetem Modell sehr hoch
sein kann wire es denkbar, ein Empfehlungssystem fiir den Bibliothekar aufzusetzen. Hierbei wiirden
dem Bibliothekar Schlagworte empfohlen, welche mit hoher Wahrscheinlich zutreffen. Die Entscheidung

diese Schlagworte zu setzen liegt somit letztendlich jedoch immer noch einer menschlichen Kontrolle.

Neben den inhaltlichen Aspekten der vorliegenden Arbeit wurden die verwendeten Algorithmen um
die Moglichkeit des Multi-Threading erweitert. Dies gebot sich aufgrund von Zeit- und Ressourcenbe-
schrankungen und hat zur Anpassung des Pocahontas Framework gefiihrt. Unter anderem wurde der
BinaryRelevance Algorithmus an entscheidenden Stellen des Trainings- und Testvorgangs parallelisiert.
Bei Verwendung des Multi-Threading BinaryRelevance ist darauf zu achten, dass der eingesetzte bindre
Klassifizierer fiir Multi-Threading geeignet sein muss. Insbesondere globale Variablen und Referenzen
konnen zu Seiteneffekten fiihren, welche schwer aufspiirbar sind. Im vorliegenden Fall kam es zu sol-
chen Seiteneffekten durch die Implementierung des LibLinear, welche jedoch behoben werden konnte.
Fiir zukiinftige Projekte ware entweder eine Einbindung der Multi-Core Version des LibLinear oder eine
umfassende Analyse und Optimierung des Pocahontas Framework ratsam, insbesondere durch seinen

Fokus auf grof3e Datenmengen und dem damit verbundenen Zeitaufwand fiir Training und Testing.

6.2 Zukiinftige Arbeiten

Die vorliegende Arbeit hat einen Vergleich der verschiedenen Feature-Label Kombinationen sowie eine
Optimierung durchgefiihrt. Was in der vorliegenden Arbeit jedoch nicht geleistet wurde ist ein umfas-
sendes Feature Engineering, bspw. durch Einbindung externer Ressourcen. Inwiefern sich die Einbindung
externer Quellen auf die Giite der Ergebnisse auswirkt wire daher noch zu untersuchen.

Ein weiterer wichtiger Punkt ist die Untersuchung der Skalierung der Ergebnisse auf die Gesamtmenge
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der Daten. Innerhalb der Experimente wurde nur eine kleine reprédsentative Datenmenge verwendet.
Inwiefern sich diese Ergebnisse auf die gesamte Datenmenge skalieren lassen und wie dabei Ressourcen
optimal genutzt werden konnen wire durch eine weitere Untersuchung interessant zu erfahren. Eine
Moglichkeit wére die Einbindung von Algorithmen die explizit fiir grofse Datenmengen geeignet sind

(wie beispielsweise HOMER).
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7 Anhang
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Abbildung 7.1: 1.Experiment
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0.0392+0.0081
0.0501+0.0098
0.0389:0.0080
1.0000+0.0000
0.7818:0.0611
0.0377+0.0094
0.0717+0.0171
1.0000+0.0000
0.8142+0.0045
0.8117+0.0044
0.8122+0.0044
1.0000+0.0000
0.0446+0.0082
1562.2803+35.7062
0.9162+0.0171
0.9876+0.0045

3345.6726+147.9049
0.5094+0.0102

0.0401+0.0086

0.0294+0.0058

NaN+NaN

0.5000+0.0000

NaN+NaN

54.3017+1.9531

0.0415+0.0087

NaN+NaN

0.5188+0.0047

NaN+NaN

52.8296+2.0841

C =10%0)
0.0014£0.0000
0.0351+0.0099
0.1439:0.0181
0.0962+0.0147
0.1055:0.0136
0.0847+0.0117
0.9998+0.0000
0.4265+0.0515
0.0834+0.0095
0.1392+0.0150
0.9998+0.0000
0.8115+0.0070
0.80860.0071
0.8092+0.0070
0.9998+0.0000
0.0915+0.0114
1499.8951+36.4468
0.8582+0.0133
0.96190.0104
3177.2557+120.0729
0.4780+0.0123
0.0667+0.0098
NaN+NaN
0.0684+0.0098

NaN+NaN

0.54160.0047
NaN+NaN

55.9085+1.6566

C=10%0)
0.0013:0.0001
0.0312:0.0143
0.1742+0.0238
0.0947+0.0144
0.1139:0.0167
0.0899:0.0152
0.9999:0.0000
0.6166:0.0620
0.0956:0.0170
0.1653:0.0272
0.9999:0.0000
0.8190+0.0056
0.8154:0.0054
0.8163:0.0055
0.9999:+0.0000
0.0952+0.0156
1508.0312+39.9160
0.8278:0.0265
0.9679:0.0137

3118.9363+150.4387
0.47730.0128

0.0628+0.0128
NaN+NaN
0.0647+0.0129
NaN+NaN
0.5478+0.0085
NaN+NaN

52.3022+2.4272

C=10%2)
0.0016+0.0000
0.0308+0.0095
0.1396+0.0207
0.1187+0.0182
0.1152+0.0158
0.0894+0.0133
0.9996+0.0000
0.2343+0.0248
0.1019+0.0105
0.1418+0.0135
0.9996+0.0000
0.7949+0.0067
0.7930+0.0069
0.7931+0.0068
0.9995:0.0000
0.1002+0.0136
1477.4672+41.3840
0.8630+0.0190
0.9602+0.0098
3107.8852+117.5378
0.4654+0.0134
0.0761+0.0095
NaN+NaN
0.0780+0.0095

NaN+NaN
0.5507+0.0052

NaN+NaN

66.8907+1.8019

Messwerte 021A - 041A

C=10%2)
0.0013:0.0001
0.0308:0.0140
0.1722+0.0253
0.0952+0.0151
0.1138:0.0176
0.0895:0.0160
0.9999:0.0000
0.5442+0.0682
0.0961+0.0162
0.1630+0.0252
0.9999:0.0000
0.8166:0.0046
0.8132+0.0046
0.8141:0.0046
0.9999:0.0000
0.0945:0.0165
1507.7803+41.3341
0.8312+0.0291
0.9684:0.0134

3116.8556+154.6078
0.4768+0.0135

0.0632+0.0125
NaN+NaN
0.0651+0.0127
NaN+NaN
0.5480+0.0081
NaN+NaN

53.4672+2.3848

Abbildung 7.2: 1.Experiment Messwerte 0471 - 041A

C=104)
0.00170.0001
0.0214+0.0094
0.1286+0.0204
0.11770.0186
0.10960.0149
0.0825£0.0124
0.9995:0.0001
0.2035+0.0236
0.1008+0.0109
0.1339:0.0108
0.9995:0.0001
0.7904+0.0066
0.7886+0.0068
0.7886+0.0068
0.9995:0.0001
0.09170.0135
1481.6239+40.0146
0.8865£0.0270
0.9704£0.0093
3111.9217+118.9854
0.46610.0131
0.0757+0.0094
NaN+NaN
0.0776+0.0094

NaN+NaN

0.5501£0.0054
NaN+NaN

70.713345.2973

C=10%4)

0.0013:0.0001
0.0308:0.0129
0.1727+0.0242
0.0956:0.0136
0.1141:0.0165
0.0897+0.0149
0.9999:0.0000
0.5369+0.0661
0.0965:0.0153
0.1633:0.0240
0.9999:0.0000
0.8164:0.0052
0.8130+0.0052
0.8139:0.0052
0.9999:+0.0000
0.0948:0.0150

1507.3308+39.8708

€ =106)
0.0017:£0.0000
0.0244+0.0098
0.1315£0.0199
0.1196+0.0206
0.1116£0.0170
0.0847+0.0143
0.9995£0.0000
0.2153+0.0233
0.1030£0.0113
0.1391+0.0141
0.9995£0.0000
0.7903+0.0065
0.7886+0.0069
0.7886+0.0067
0.9995£0.0000
0.0946+0.0157
1477.1283+40.2508
0.8792£0.0171

0.9666+0.0119

3104.8640+122.2922

0.4651+0.0132
0.0760+0.0095
NaN+NaN

0.0779+0.0095

NaN+NaN

0.5512+0.0056
NaN+NaN

69.1160+1.7465

€ =10%6)

0.0013:0.0001
0.0308:0.0129
0.17240.0259
0.0953:0.0142
0.1138:0.0172
0.0895:0.0154
0.9999:0.0000
0.5287+0.0647
0.0963:0.0164
0.1628+0.0259
0.9999:0.0000
0.8154:0.0062
0.8119:0.0060
0.8128:0.0060
0.9999:0.0000
0.0947:0.0156

1507.8962+40.4209

0.8308+0.0271 0.8308+0.0286
0.9684+0.0123 0.9684+0.0123
3115.3902+149.0549 3115.9607+152.5038
0.47650.0124 0.4768+0.0127
0.0632+0.0125 0.0631+0.0127
0.0651+0.0127 0.0650+0.0129
NaN+NaN NaNzNaN
0.5482+0.0076 0.5481+0.0082
NaN+NaN NaN+NaN

53.5693242.4327

53.7191+2.5351

60



Gutema

Hamming Loss

Subset Accuracy
Example-Based Precision
Example-Based Recall
Example-Based F Measure
Example-Based Accuracy
Example-Based Specificity
Micro-averaged Precision
Micro-averaged Recall
Micro-averaged F-Measure
Micro-averaged Specificity
Macro-averaged Precision
Macro-averaged Recall
Macro-averaged F-Measure
Macro-averaged Specificity
Average Precision
Coverage

OneError

IsError

ErrorSetSize

Ranking Loss

Mean Average Precision

Geometric Mean Average Precision
Mean Average Interpolated Precision

Geometric Mean Average Interpolated Precision

Micro-averaged AUC
Macro-averaged AUC

Logarithmic Loss

Name

Hamming Loss

Subset Accuracy
Example-Based Precision
Example-Based Recall
Example-Based F Measure
Example-Based Accuracy
Example-Based Specificity
Micro-averaged Precision
Micro-averaged Recall
Micro-averaged F-Measure
Micro-averaged Specificity
Macro-averaged Precision
Macro-averaged Recall
Macro-averaged F-Measure
Macro-averaged Specificity
Average Precision
Coverage

OneError

IsError

ErrorSetSize

Ranking Loss

Mean Average Precision
Geometric Mean Average Precision
Mean Average Interpolated Precision

Geometric Mean Average Interpolated Precision

Micro-averaged AUC
Macro-averaged AUC

Logarithmic Loss

€ =10(-6) C=101(-4)

0.0013+0.0000 0.0013+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
1.0000+0.0000 1.0000+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
0.0000+0.0000 0.0000+0.0000
1.0000+0.0000 1.0000+0.0000
0.8093+0.0046 0.8093+0.0046
0.8093+0.0046 0.8093+0.0046
0.8093+0.0046 0.8093+0.0046
1.0000+0.0000 1.0000+0.0000
0.0061+0.0012 0.0061+0.0012

1598.4368+39.9197 1598.4368+39.9197

0.9970+0.0027 0.9970+0.0027

1.0000+0.0000 1.0000+0.0000

3493.9115+149.4349 3493.9115+149.4349

0.5328+0.0125 0.5328+0.0125

0.0285+0.0058 0.0285+0.0058
NaN+NaN NaN+NaN
0.0294+0.0058 0.0294+0.0058
NaN+NaN NaN+NaN
0.5000+0.0000 0.5000+0.0000
NaN+NaN NaN+NaN

54.3017+1.9531 54.3017+1.9531

C = 107(-6) C=107(-4)
0.0007::0.0000 0.0007:0.0000
0.0000::0.0000 0.0000£0.0000
0.0000+0.0000 0.0000£0.0000
0.0000:£0.0000 0.00000.0000
0.0000:£0.0000 0.0000£0.0000
0.0000+0.0000 0.0000£0.0000
1.0000:£0.0000 1.0000:0.0000
0.0000::0.0000 0.0000£0.0000
0.0000+0.0000 0.0000£0.0000
0.0000:£0.0000 0.00000.0000
1.0000:£0.0000 1.0000:0.0000
0.8368+0.0056 0.8368+0.0056
0.8368:£0.0056 0.83680.0056
0.8368:0.0056 0.83680.0056
1.0000+0.0000 1.0000+0.0000
0.0030:0.0008 0.0030£0.0008

3070.6464+48.9329 3070.6464+48.9329

0.9997+0.0010 0.9997+0.0010

1.0000+0.0000 1.0000+0.0000

6736.1151+157.9348 6736.1151+157.9348

0.5240+0.0112 0.5240+0.0112
0.0231+0.0029 0.0231+0.0029
NaN+NaN NaN+NaN
0.0234+0.0029 0.0234+0.0029
NaN+NaN NaN+NaN
0.5000+0.0000 0.5000+0.0000
NaN+NaN NaN+NaN

55.9711+1.3190 55.9711+1.3190

C=107-2)
0.0013+0.0001
0.0137+0.0050
0.0901+0.0160
0.0430+0.0080
0.0546+0.0099
0.0426+0.0080
1.0000+0.0000
0.7984+0.0708
0.0410+0.0095
0.0778+0.0171
1.0000+0.0000
0.8143+0.0044
0.8118+0.0043
0.8123+0.0044
1.0000+0.0000
0.0482+0.0081
1559.3124+36.7201
0.9094+0.0171
0.9859+0.0054
3332.6526+143.3145
0.5074+0.0102
0.0408+0.0090
NaN+NaN
0.0421+0.0090

NaN+NaN

0.5205+0.0047
NaN+NaN

52.6407+2.0920

C=10/-2)
0.0007+0.0000
0.0028+0.0030
0.0128+0.0044
0.00650.0031
0.0081+0.0035
0.0065+0.0031
1.0000+0.0000
1.0000+0.0000
0.0050+0.0020
0.0100+0.0040
1.0000+0.0000
0.8374+0.0057
0.8371+0.0056
0.8372+0.0056
1.0000+0.0000
0.0095+0.0032
3060.4236+47.5053
0.9868+0.0046
0.9972+0.0030
6704.7112+160.7820
0.5205+0.0114
0.0248+0.0027
NaN+NaN
0.0251+0.0027

NaN+NaN

0.5025+0.0010
NaN+NaN

55.6902+1.3480

€ =10Y0)
0.0013+0.0001
0.0338+0.0130
0.1810+0.0237
0.0981+0.0153
0.1178+0.0176
0.0930+0.0157
0.9999+0.0000
0.6395+0.0656
0.0979+0.0178
0.1695+0.0283
0.9999:0.0000
0.8193+0.0053
0.8155+0.0051
0.8164+0.0052
0.9999:0.0000
0.0989:0.0164
1503.9214+39.7522
0.8184+0.0274
0.9654+0.0127

3106.7128+137.1302

0.4748+0.0122
0.0624+0.0129
NaN+NaN

0.0643+0.0130

NaN+NaN

0.5489+0.0089
NaN+NaN

51.9715+2.3574

C=10%0)
0.0007+0.0000
0.0829+0.0155
0.2084+0.0215
0.1410+0.0167
0.1566+0.0179
0.1343+0.0162
1.0000+0.0000
0.6868+0.0425
0.1226+0.0151
0.2078+0.0236
1.0000+0.0000
0.8480+0.0051
0.8455+0.0049
0.8461+0.0050
1.0000+0.0000
0.1387+0.0171
2760.6441+79.6595
0.7909£0.0266
0.9151+0.0150
5861.4462+209.7114
0.4468+0.0148
0.1050+0.0129
NaN+NaN
0.1060+0.0128

NaN+NaN

0.5613+0.0075
NaN+NaN

52.2094+1.5626

Cc=1012)
0.0013+0.0001
0.0333£0.0140
0.1842+0.0233
0.1002+0.0165
0.1202£0.0183
0.0948+0.0166
0.9999+0.0000
0.6294+0.0591
0.1002+0.0173
0.1725£0.0271
0.9999+0.0000
0.8196+0.0057
0.81570.0054
0.81660.0055
0.9999+0.0000
0.1008+0.0172
1502.1496:40.0221
0.8145+0.0266
0.9654:0.0134

3097.3543+139.8858

0.4734+0.0133
0.0638+0.0126
NaN+NaN

0.0657+0.0127

NaN+NaN

0.5500+0.0086
NaN+NaN

52.0503£2.3243

Abbildung 7.3: 1.Experiment Messwerte 021A+0471- 041A

C=10M2)
0.0007+0.0000
0.0808+0.0122
0.2079+0.0203
0.1538+0.0171
0.1641+0.0169
0.1382+0.0149
0.9999+0.0000
0.4585+0.0379
0.1353+0.0155
0.2086+0.0212
0.9999+0.0000
0.8385+0.0053
0.8366+0.0053
0.8369+0.0053
0.9999+0.0000
0.1429+0.0164
2735.5458+74.4907
0.79860.0277
0.9147+0.0133
5764.4347+197.0432
0.4394+0.0130
0.1139+0.0119
NaN+NaN
0.1150+0.0118

NaN+NaN

0.5676+0.0077
NaN+NaN

57.3456+1.7209

Abbildung 7.4: 1.Experiment Messwerte 021A - 044K

C=10%4)
0.0013+0.0001
0.0338:0.0138
0.1836£0.0229
0.1005:0.0162
0.1203:0.0180
0.0949+0.0163
0.9999:0.0000
0.627610.0602
0.1002+0.0170
0.1724:0.0267
0.9999:0.0000
0.8195:0.0056
0.8157:0.0054
0.8166:0.0055
0.9999:0.0000
0.1009:0.0167
1501.6983:39.6649
0.8150+0.0252
0.965010.0132

3097.3568+139.5056

0.4732+0.0130
0.0637+0.0125
NaN+NaN

0.0656+0.0126

NaN+NaN

0.5500+0.0085
NaN+NaN

52.0817+2.3337

C=10°4)
0.0007+0.0000
0.0804+0.0121
0.2071+0.0200
0.1540+0.0164
0.1640+0.0162
0.1380+0.0144
0.9999+0.0000
0.4410+0.0346
0.1357+0.0153
0.2073+0.0206
0.9999+0.0000
0.8368+0.0049
0.8350+0.0050
0.8353+0.0050
0.9999+0.0000
0.1427+0.0159
2736.2513+74.6234
0.7986+0.0278
0.9154+0.0132
5760.7726+198.3698
0.4391+0.0128
0.1147+0.0117
NaN+NaN
0.1158+0.0117

NaN+NaN

0.5678+0.0076
NaN+NaN

58.0031+1.6005

C=1016)

0.0013+0.0001
0.0338:0.0138
0.1836+0.0229
0.1005+0.0162
0.1203£0.0180
0.0949+0.0163
0.9999+0.0000
0.6276+0.0602
0.1002+0.0170
0.1724+0.0267
0.9999:0.0000
0.8195+0.0056
0.8157+0.0054
0.8166+0.0055
0.9999:0.0000

0.1009+0.0167

1501.6983+39.6649

0.8150+0.0252

0.9650+0.0132

3097.3568£139.5056

0.4732+0.0130
0.0637+0.0125
NaN+NaN

0.0656+0.0126

NaN+NaN

0.5500+0.0085
NaN+NaN

52.0817+2.3337

C =107(6)

0.0007+0.0000
0.0804£0.0129
0.2074+0.0199
0.15440.0167
0.1643+0.0164
0.1383+0.0147
0.9999+0.0000
0.44110.0342
0.1361+0.0156
0.2077£0.0210
0.9999+0.0000
0.8368+0.0050
0.8350£0.0051
0.8353+0.0050
0.9999+0.0000

0.1429+0.0162

2734.4958+75.9979

0.7989£0.0274

0.9151+0.0136

5757.8951+201.1731

0.4389+0.0129
0.1149+0.0119
NaN+NaN

0.1159+0.0119

NaN+NaN

0.5680+0.0078
NaN+NaN

57.9968+1.5772
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Name

Hamming Loss

Subset Accuracy

Example-Based Precision
Example-Based Recall
Example-Based F Measure
Example-Based Accuracy
Example-Based Specificity
Micro-averaged Precision
Micro-averaged Recall
Micro-averaged F-Measure
Micro-averaged Specificity
Macro-averaged Precision
Macro-averaged Recall
Macro-averaged F-Measure
Macro-averaged Specificity
Average Precision

Coverage

OneError

IsError

ErrorSetSize

Ranking Loss

Mean Average Precision
Geometric Mean Average Precision
Mean Average Interpolated Precision
Geometric Mean Average Interpolated Precision
Micro-averaged AUC
Macro-averaged AUC

Logarithmic Loss

C =107(-6)
0.0007+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
1.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
1.0000+0.0000
0.8377+0.0065
0.8377+0.0065
0.8377+0.0065
1.0000+0.0000
0.0030+0.0005
3069.2792+47.7572
0.9997+0.0010
1.0000+0.0000
6729.1301+265.1340
0.5239+0.0104
0.0240+0.0036
NaN£NaN
0.0243+0.0036
NaNzNaN
0.5000+0.0000
NaN+NaN

55.9250+1.5175

C=107-4)
0.0007+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
1.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
1.0000+0.0000
0.8377+0.0065
0.8377+0.0065
0.8377+0.0065
1.0000+0.0000
0.0030+0.0005
3069.2792+47.7572
0.9997+0.0010
1.0000+0.0000
6729.1301+265.1340
0.5239+0.0104
0.0240+0.0036
NaN£NaN
0.0243+0.0036
NaN£NaN
0.5000+0.0000
NaN+NaN

55.9250+1.5175

C=107(-2)
0.0007+0.0000
0.0125+0.0070
0.0621+0.0094
0.0323+0.0088
0.0396+0.0092
0.0320+0.0087
1.0000+0.0000
0.9141+0.0847
0.0280+0.0065
0.0542+0.0122
1.0000+0.0000
0.8407+0.0061
0.8395x0.0060
0.8398+0.0060
1.0000+0.0000
0.0350+0.0082
3016.5163+35.3807
0.9377+0.0088
0.9875x0.0070
6550.0941+229.6799
0.5090+0.0091
0.0359+0.0092
NaN+NaN
0.0364+0.0091
NaN£NaN
0.5140+0.0032
NaN+NaN

54.5036+1.3486

C=1070)
0.0007+0.0000
0.0678+0.0084
0.1615+0.0166
0.1091+0.0096
0.1209+0.0108
0.1053+0.0098
1.0000+0.0000
0.7559+0.0422
0.0940+0.0109
0.1671+0.0176
1.0000:+0.0000
0.8472+0.0070
0.8454+0.0069
0.8459+0.0069
1.0000+0.0000
0.1094+0.0092
2819.3280+53.7980
0.8377+0.0173
0.9311+0.0080
6078.6381+268.7018
0.4673+0.0118
0.0822+0.0107
NaN£NaN
0.0829+0.0107
NaN£NaN
0.5470+0.0054
NaN+NaN

52.3747+1.7854

C=1072)
0.0007+0.0000
0.0671+0.0079
0.1650+0.0167
0.1126+0.0107
0.1242+0.0118
0.1076+0.0103
1.0000+0.0000
0.6956+0.0530
0.0972+0.0128
0.1702+0.0202
1.0000:+0.0000
0.8463+0.0076
0.844510.0075
0.8449+0.0075
1.0000+0.0000
0.1122+0.0096
2813.7277+53.5236
0.8343+0.0167
0.9315%0.0075
6056.7090+276.9731
0.4650£0.0115
0.0848+0.0116
NaN+NaN
0.0855+0.0116
NaN£NaN
0.548610.0064
NaN+NaN

52.9037+2.0144

Abbildung 7.5: 1.Experiment Messwerte 0471 - 044K

C=1074)
0.0007+0.0000
0.0619+0.0080
0.1630+0.0180
0.1139£0.0120
0.1237+0.0131
0.1058+0.0111
1.0000+0.0000
0.6318+0.0452
0.098440.0132
0.1700+£0.0205
1.0000+0.0000
0.8451+0.0072
0.843510.0072
0.8438+0.0072
1.0000+0.0000
0.1117+0.0110
2810.6453+54.7114
0.8349+0.0193
0.9349+0.0084
6047.6284+275.3772
0.4644£0.0118
0.0854+0.0108
NaN+NaN
0.0861+0.0107
NaN£NaN
0.5492+0.0066
NaN+NaN

53.6431+2.0146

C =10%6)

0.0007:0.0000
0.0644+0.0104
0.1623+0.0162
0.1130£0.0116
0.123140.0119
0.1060+0.0106
1.0000+0.0000
0.6474+0.0513
0.0974+0.0129
0.1691+0.0205
1.0000+0.0000
0.8453+0.0075
0.8437+0.0075
0.8440+0.0075
1.0000+0.0000

0.1116+0.0106

2812.1083+57.3570

0.8353+0.0169

0.9332+0.0107

6055.4567+278.7859

0.4650£0.0117

0.0848+0.0108

NaN+NaN

0.0856+0.0107

NaN+NaN

0.5487+0.0065

NaN+NaN

53.4583+2.1634
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Name

Hamming Loss

Subset Accuracy

Example-Based Precision
Example-Based Recall
Example-Based F Measure
Example-Based Accuracy
Example-Based Specificity
Micro-averaged Precision
Micro-averaged Recall
Micro-averaged F-Measure
Micro-averaged Specificity
Macro-averaged Precision
Macro-averaged Recall
Macro-averaged F-Measure
Macro-averaged Specificity
Average Precision

Coverage

OneError

IsError

ErrorSetSize

Ranking Loss

Mean Average Precision

Geometric Mean Average Precision
Mean Average Interpolated Precision
Geometric Mean Average Interpolated Precision
Micro-averaged AUC
Macro-averaged AUC

Logarithmic Loss

GitemaB

Hamming Loss

Subset Accuracy

Example-Based Precision
Example-Based Recall
Example-Based F Measure
Example-Based Accuracy
Example-Based Specificity
Micro-averaged Precision
Micro-averaged Recall
Micro-averaged F-Measure
Micro-averaged Specificity
Macro-averaged Precision
Macro-averaged Recall
Macro-averaged F-Measure
Macro-averaged Specificity
Average Precision

Coverage

OneError

IsError

ErrorSetSize

Ranking Loss

Mean Average Precision
Geometric Mean Average Precision
Mean Average Interpolated Precision
Geometric Mean Average Interpolated Precision
Micro-averaged AUC
Macro-averaged AUC

Logarithmic Loss

C = 107(-6)
0.0007+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.00000.0000
1.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.00000.0000
1.00000.0000
0.8377+0.0065
0.8377+0.0065
0.8377+0.0065
1.00000.0000

0.0030£0.0005

C = 107(-4)
0.0007+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000+0.0000
0.0000:0.0000
0.0000:0.0000
0.0000::0.0000
1.0000+0.0000
0.0000£0.0000
0.0000:0.0000
0.0000:£0.0000
1.0000:0.0000
0.8377+40.0065
0.83770.0065
0.8377:0.0065
1.0000:0.0000

0.0030+0.0005

3069.2792+47.7572 3069.2792+47.

0.9997+0.0010

1.0000+0.0000

6729.1301£265.1340

0.5239+0.0104

0.0240+0.0036

NaN+NaN

0.0243+0.0036

NaN+NaN

0.50000.0000

NaN+NaN

55.9250+1.5175

Abbildung 7.6: 1.Experiment Messwerte 021A+0471 - 044K

P=0

0.0014+0.0001

0.0347+0.0107

0.145140.0233

0.1051£0.0214

0.1100£0.0184

0.0874+0.0152

0.9998+0.0001

0.3730£0.0915

0.0902+0.0151

0.1423£0.0171

0.9998+0.0001

0.8067+0.0117

0.8040+0.0117

0.8044+0.0118

0.9998+0.0001

0.0960£0.0155

1490.7032+35.4871

0.857440.0185

0.9597£0.0094

3149.9959+104.2120
0.472840.0116

0.0705£0.0103

NaNNaN

0.0722+0.0103

NaNNaN

0.545040.0075

NaNNaN

58.844815.4762

0.9997+0.0010

1.0000+0.0000

0.5239+0.0104

0.0240+0.0036

NaN+NaN

0.0243+0.0036

NaN+NaN

0.5000+0.0000

NaN+NaN

55.9250+1.517!

6729.1301+265.1340

C=10%-2)
0.0007+0.0000
0.0176+0.0081
0.0712+0.0096
0.0388:0.0084
0.0468:0.0088
0.0386:0.0083
1.0000+0.0000
0.92500.0727
0.0336:0.0075
0.064810.0141
1.0000+0.0000
0.8412+0.0062
0.84000.0062
0.8403:0.0062
1.0000+0.0000

0.041620.0080

7572

0.9287+0.0099

0.9824:+0.0081

0.5061+0.0097

0.0387+0.0098

NaN+NaN

0.0392+0.0097

NaN+NaN

0.5168+0.0038

NaN+NaN

5

P = 5000 P = 10000

0.0018+0.0001

0.0283+0.0107

0.1324£0.0139

0.1350£0.0167

0.1194+0.0120

0.0900+0.0091

0.9994:+0.0001

0.1893+0.0154

0.1134£0.0139

0.1415£0.0142

0.9994+0.0001

0.7746+0.0068

0.7730£0.0074

0.7727+0.0072

0.9993£0.0001

0.1016£0.0106

1468.2744+33.4538

0.8796+0.0142

0.9627+0.0094

3076.6437+137.5322
0.45950.0132

0.0923+0.0156

NaNNaN

0.0944+0.0156

NaNNaN

0.5564+0.0070

NaNNaN

74.4558+2.1311

0.0018+0.0001

0.0300£0.0105

0.1368+0.0149

0.1362+0.0125

0.1212+0.0117

0.0918+0.0104

0.9993+0.0001

0.1844£0.0171

0.1138£0.0124

0.14050.0131

0.9993+0.0001

0.7707+0.0066

0.7689+0.0073

0.7688+0.0071

0.9993+0.0001

0.1040£0.0117

1462.2742+39.8982

0.8741£0.0226

0.9597+0.0100

3073.8059+145.6497
0.458610.0151

0.0976+0.0145

NaN+NaN

0.0995+0.0143

NaNNaN

0.5566+0.0062

NaNNaN

75.4899+2.7096

3005.5145£35.5568

6515.8740+£240.0150

54.1849+1.4603

€ =10%0)

0.0007+0.0000

0.0754+0.0108

0.1750+0.0179

0.1164+0.0119

0.1297+0.0132

0.1135+0.0117

1.0000+0.0000

0.8567+0.0297

0.1009+0.0121

0.1803+0.0193

1.0000+0.0000

0.8496+0.0066

0.8475+0.0067

0.8481+0.0066

1.0000+0.0000

0.1168+0.0115

2804.7436£52.0619

0.8266+0.0179

0.9239+0.0108

6037.6976+267.6221

0.4634+0.0112

0.0878+0.0094

NaN+NaN

0.0885+0.0093

NaN+NaN

0.550420.0061

NaN+NaN

P = 20000

0.0018+0.0001

0.0300£0.0094

0.1428+0.0125

0.1395£0.0122

0.1237£0.0105

0.0933+0.0081

0.9993+0.0001

0.1931+0.0154

0.117740.0143

0.1460£0.0147

0.9993+0.0001

0.7719£0.0071

0.7700£0.0078

0.7699+0.0076

0.9993+0.0001

0.1075£0.0094

1456.4940+38.9619

0.8642+0.0212

0.9585+0.0084

3055.5262+151.2343
0.4557+0.0146

0.1032+0.0147

NaN+NaN

0.1052+0.0145

NaN+NaN

0.5585+0.0071

NaNNaN

74.5592+2.5351

51.2338+1.6247

P = 30000

0,0018+0,0001
0,0291+0,0126
0,1519+0,0204
0,1409+0,0191
0,1282+0,0161
0,0964+0,0134
0,9994:0,0000
0,2036£0,0221
0,1210£0,0155
0,1515+0,0175
0,9994+0,0000
0,7729+0,0089
0,7706+0,0089

0,7706+0,0088

C=1072)
0.0007+0.0000
0.0768+0.0102
0.178410.0153
0.1191+0.0115
0.1325:0.0121
0.1159:0.0109
1.0000+0.0000
0.838310.0290
0.1027+0.0113
0.182810.0179
1.00000.0000
0.8495+0.0067
0.847510.0067
0.8481+0.0067
1.00000.0000
0.1193:0.0109
2796.7744154.7183
0.8228+0.0153
0.9228+0.0107

6023.3574+266.3111
0.4617+0.0110

0.0890+0.0093
NaN+NaN
0.0897+0.0093
NaN+NaN
0.551310.0057
NaN+NaN

51.2975+1.6066

P = 40000

0.0017+0.0001
0.0338+0.0120
0.1573£0.0193
0.140240.0154
0.1310£0.0154
0.0998+0.0134
0.9994:0.0000
0.2144+0.0242
0.119140.0129
0.1530£0.0162
0.9994:+0.0000
0.7771£0.0090
0.7742+0.0089

0.7744+0.0090

0,9994:0,0000 0.9994:+0.0000
0,1118+0,0139 0.1133£0.0115
1464,1922+40,4118

0,8493+0,0201 0.8497+0.0144
0,9572+0,0131 0.9550£0.0133

3054,1440+155,4889

0,4572+0,0146
0,1085:0,0154
NaN+NaN
0,1107+0,0154
NaN+NaN
0,5602+0,0078

NaN+NaN

73,3841£2,3946

0.4582+0.0150

0.1096+0.0154

NaNNaN

0.111740.0155

NaNNaN

0.5593+0.0065

NaNNaN

71.5602+2.4914

Abbildung 7.7: 2.Experiment Messwerte 021A - 041A

C=1074)
0.0007+0.0000
0.0768+0.0102
0.1784+0.0153
0.1191+0.0115
0.1325+0.0121
0.1159+0.0109
1.0000+0.0000
0.8383+0.0290
0.1027+0.0113
0.1828+0.0179
1.0000+0.0000
0.8495+0.0067
0.8475+0.0067
0.8481+0.0067
1.0000+0.0000
0.1193+0.0109
2796.7744£54.7183
0.8228+0.0153
0.9228+0.0107
6023.3574£266.3111
0.4617+0.0110
0.0890+0.0093
NaN+NaN
0.0897+0.0093
NaN+NaN
0.5513+0.0057
NaN+NaN

51.2975+1.6066

P = 50000

0,0017+0,0001
0,0334£0,0143
0,1581+0,0138
0,137740,0136
0,1303£0,0125
0,0992+0,0113
0,9994:0,0000
0,2200£0,0181
0,1174£0,0119
0,1529+0,0136
0,9994:+0,0000
0,7797+0,0084
0,7769+0,0084
0,7772+0,0085
0,9994:+0,0000

0,1129+0,0105

1467.3855+39.5629 1475,7314+39,4698

0,8497+0,0143

0,95500,0156

3061.0439+144.7869  3067,5920+145,4158

0,4597+0,0147
0,1112+0,0145
NaNNaN
0,1132+0,0145
NaNNaN
0,5584+0,0059
NaNNaN

70,4969+2,2245

C =107(6)
0.0007+0.0000
0.0768+0.0102
0.17840.0153
0.1191:0.0115
0.1325:0.0121
0.1159:0.0109
1.0000+0.0000
0.838310.0290
0.1027+0.0113
0.1828:0.0179
1.0000+0.0000
0.849510.0067
0.847510.0067
0.8481:0.0067
1.0000+0.0000

0.1193+0.0109

2796.7744£54.7183

0.8228+0.0153

0.9228+0.0107

6023.3574+266.3111

0.4617+0.0110
0.0890+0.0093
NaN+NaN
0.0897+0.0093
NaN+NaN
0.551310.0057
NaN+NaN

51.2975+1.6066

P = 60000

0,0017+0,0001
0,0373£0,0110
0,1610£0,0189
0,13990,0172
0,1335£0,0165
0,1029+0,0136
0,9995+0,0001
0,2296+0,0264
0,1193£0,0154
0,1567+0,0184
0,9995:+0,0001
0,7812+0,0093
0,7781+0,0095
0,7785+0,0095
0,9995£0,0001

0,116540,0131

1471,5688+39,2455

0,8446+0,0154

0,95200,0127

3060,7602+151,8309

0,4582+0,0155
0,1126+0,0156
NaN+NaN
0,1147+0,0156
NaNNaN
0,5594+0,0077
NaNNaN

69,6045+3,0994
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GutemaR

Hamming Loss

Subset Accuracy
Example-Based Precision
Example-Based Recall
Example-Based F Measure
Example-Based Accuracy
Example-Based Specificity
Micro-averaged Precision
Micro-averaged Recall
Micro-averaged F-Measure
Micro-averaged Specificity
Macro-averaged Precision
Macro-averaged Recall
Macro-averaged F-Measure
Macro-averaged Specificity

Average Precision

Coverage
OneError

IsError

ErrorSetSize

Ranking Loss

Mean Average Precision

Geometric Mean Average Precision
Mean Average Interpolated Precision

Geometric Mean Average Interpolated

Precision

Micro-averaged AUC
Macro-averaged AUC

Logarithmic Loss

0,14
0,12

0,1
0,08
0,06
0,04
0,02

ok
10°(6)

0,14
0,12

0,1
0,08
0,06
0,04
0,02

(%)
10°(6)

P=0 P =10000 P =20000
0.0007+0.0000 0,0008+0,0001 0.0007+0.0000
0.0836+0.0151 0,0825+0,0164 0.0901+0.0188
0.20710.0185 0,2766+0,0293 0.3072+0.0186
0.1474+0.0148 0,2043+0,0199 0.2156+0.0177
0.1601+0.0153 0,2158+0,0170 0.2344+0.0169
0.1365+0.0140 0,1749+0,0162 0.1908+0.0170
0.9999:0.0000 0,9998+0,0001 0.9998+0.0000
0.5564+0.1298 0,4204+0,0890 0.4642+0.0241
0.1288:0.0148 0,182640,0214 0.1929:0.0186
0.2070+0.0208 0,2498+0,0256 0.27230.0221
0.9999:0.0000 0,9998+0,0001 0.9998+0.0000
0.8420+0.0098 0,8315+0,0126 0.8394+0.0053
0.8399+0.0094 0,8300+0,0124 0.8376+0.0052
0.840310.0096 0,8300+0,0126 0.8377+0.0053
0.9999+0.0000 0,9998+0,0001 0.9998+0.0000
0.1407+0.0152 0,1818+0,0159 0.1981+0.0181
2747.2330£73.8114  2655,7649+75,5613  2643.3902+78.3067
0.7958+0.0267 0,7330+0,0324 0.6959:0.0212
0.9140+0.0144 0,9106+0,0144 0.901540.0176

P = 30000 P = 40000 P = 50000 P = 70000 P =90000

0,0011+0,0000 0.0008+0.0001 0,0008+0,0001 0,0010+0,0001 0,0009+0,0002
0,074510,0158 0.0884+0.0195 0,0877+0,0146 0,0818+0,0177 0,085610,0115
0,2463+0,0215 0.3286+0.0269 0,329410,0336 0,2950+0,0369 0,317810,0423
0,2424+0,0203 0.2366+0.0135 0,2447+0,0232 0,2627+0,0184 0,2615+0,0242
0,222610,0177 0.2530+0.0170 0,257210,0142 0,2526+0,0211 0,261410,0194
0,1745+0,0164 0.2036+0.0180 0,2059+0,0143 0,1986+0,0210 0,207240,0176
0,999510,0000 0.9998+0.0001 0,9998£0,0001 0,9996+0,0001 0,9996+0,0002

0,2238+0,0107

0.4580+0.0820 0,4400£0,0961 0,2979+0,1005 0,355310,1239

0,2185£0,0196 0.2129+0.0143 0,21990,0207 0,2369+0,0166 0,2349:0,0213
0,2209+0,0145 0.2870+0.0262 0,286610,0245 0,2576+0,0327 0,272740,0331
0,999510,0000 0.9998+0.0001 0,9998£0,0001 0,9996+0,0001 0,9996+0,0002
0,789410,0064 0.8375:0.0184 0,833110,0197 0,8014+0,0236 0,812840,0272
0,7907+0,0057 0.8361+0.0173 0,8316+0,0189 0,8016+0,0224 0,8127+0,0260
0,7890+0,0061 0.8359+0.0180 0,831510,0193 0,8004+0,0231 0,811740,0268
0,9995+0,0000 0.9998+0.0001 0,9998+0,0002 0,9996+0,0001 0,9996+0,0002
0,1853+0,0187 0.2134+0.0190 0,2158+0,0160 0,2092+0,0235 0,2187+0,0209
2597,6596+77,4875  2608.5217471.1597  2592,7801+91,1839  2564,2228+63,4331  2564,5277+83,2744
0,7715+0,0282 0.674110.0324 0,6789+0,0323 0,7213+0,0505 0,6942+0,0498
0,9123+0,0139 0.8998+0.0197 0,9008+0,0161 0,9074+0,0182 0,9029+0,0149

P =100000

0,0010+0,0000
0,0818+0,0155
0,2994+0,0234
0,2751+0,0225
0,2597+0,0204
0,2033+0,0190
0,9995+0,0000
0,2667+0,0216
0,2493+0,0201
0,2576+0,0200
0,9995+0,0000
0,7943+0,0081
0,7951+0,0082
0,7935+0,0082
0,9995+0,0000
0,2161+0,0222
2546,8577+76,7286
0,7157+0,0289

0,9047+0,0173

5812.1337+190.0736 5447,8314+203,2585 5370.9673+208.2748 5210,3490+212,4168 5253.1710+191.1679 5198,3976+215,1393 5085,7234+187,5543 5099,4715+197,9850 5006,0627+207,165
7

0.443010.0141 0,4125+0,0157 0.4061+0.0144
0.1087+0.0123 0,1578+0,0170 0.1685:0.0148
NaNtNaN NaNtNaN NaNtNaN
0.1097+0.0123 0,1587+0,0170 0.1694+0.0148
NaNtNaN NaN+NaN NaNtNaN
0.5644:0.0074 0,591210,0107 0.5964+0.0093
NaNtNaN NaNNaN NaNtNaN
55.273143.8373 61,7300+8,4876 57.6063+1.7409

0,393410,0143 0.3967+0.0118 0,392310,0155 0,382210,0113 0,383410,0151
0,1867+0,0146 0.1897+0.0115 0,1971£0,0159 0,2109+0,0134 0,2113£0,0177
NaN+NaN NaNtNaN NaN+NaN NaNtNaN NaNtNaN
0,1877+0,0146 0.1907+0.0116 0,1981+0,0160 0,2120+0,0134 0,2124+0,0178
NaN+NaN NaNtNaN NaN+NaN NaNtNaN NaN+NaN
0,6090£0,0098 0.6063+0.0071 0,609810,0103 0,6182+0,0083 0,617240,0106
NaN+NaN NaNtNaN NaN£NaN NaNtNaN NaNtNaN
86,0992+2,0754 59.852149.2101 61,9960+10,8858 77,6298+10,8712 71,5801+13,4709

Abbildung 7.8: 2.Experiment Messwerte 021A - 044K

Example-Based F-Measure

Label 041A
—=—021A
—— 0471
021A+0471
10M-4) 1072 10%0) 1042 1044 106)
C-Values

(a) Example-based F-Measure

Example-Based Recall

Label 041A

-

- 021A
—t 0471
021A+047I

10(4)

1082) 1070

C-Values

1002 1004 10%6)

(c) Example-based Recall

02
018
016
0,14
012
01
0,08
0,06
0,04
0,02
ok
10°(-6)

Example-Based Precision

Label 041A
—=—021A
—— 0471
021A+0471
1084)  107(2)  10M0)  10°2)  10M4)  10%(6)
C-Values

(b) Example-based Precision

0,3767+0,0139
0,2228+0,0164
NaNtNaN

0,2240+0,0164

NaNtNaN

0,6244+0,0100
NaN+NaN

80,4287+3,4147

Abbildung 7.9: 1. Experiment - 041A (RSWK-Schlagwort) - Example-based Gulitewerte

P = 110000

0,0010+0,0001
0,0856+0,0181
0,3078+0,0270
0,2735+0,0213
0,2627+0,0181
0,2067+0,0182
0,999510,0001
0,2945+0,0756
0,2468+0,0191
0,2645+0,0239
0,9995+0,0001
0,7999+0,0177
0,8003+0,0169
0,7990+0,0174
0,9995+0,0001

0,2182+0,0199

2541,8864+84,6746

0,7095+0,0328

0,9029+0,0181

5023,5012+197,9740

0,377610,0124
0,221940,0173
NaN+NaN

0,2231+0,0173

NaN+NaN

0,623210,0095
NaN£NaN

77,2843+7,9012
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12
1k
0,8
0,6
0,4

0.2

0
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7.1 PICA-Bezeichner

PICA3 Bereich | Beschreibung PICA+ Felder
0XXX Verarbeitungsangaben 001@, 001B, 001D, 002@, 001X, 001U, 006Y,
(Datum, Uhreit, interne | 037H, 010E, 037G, 001X, 003@, 028A, 029A,
Satznummer) 022A, 041A, 045A, 001A, 001B, 001D, 001U,
044E 002@, 002C, 002D, 002E, 016B, 017A,
017B, 0391, 046G, 003@, 035E, 009Q
1XXX Codierte Angaben, incl. Er- | 016A, 016E, 011E 011B, 013@/01, 013D,

scheinungsjahr

013E 012@, 015@, 010@, O10E, 038L, 019@,
018@, 011@, 013H/0X
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2XXX

Identifikationsnummern aller

Art

004A, 005I, 004D, 005A, 005J, 005K, 005B
004G, 004H, 005G, 005B, 004E 0041, 006B,
004L, 004M, 004K, 004C, 004U, 004B 004R,
007L, 006G, 006A, 006C, 0030, 006T, 006U,
006Z, 006S, 006L, 006D, 006H, 006N, 006Y,
007C, 007E 007H, 007M, O07E, 007B, 007G,
007D, 007A, 0071, 007B 007S, 007T, 004E/01,
004E/02, O004E/03, 004E/04, O004E/05,
004E/06, 004E/07

30XX

Personennamen

028A, 028C, 028B/0Y, 028C/D/0X, 028E/0X,
028F/0X

31XX

Korperschaftsnamen

029A, 029E 029A/0X, 029F/G/0X, 029E/0X

32XX

Sachtitel fiir Nebeneintragun-

gen

022A, 022A/01, 025@, 026C, 027A/09,
022S5/0X, 027A/00-08, 055A/0X, 055A/1X/2X,
055B/1X

4XXX

Titelbeschreibung incl. Fulf3-

noten

021A, 021B, 021C, 021M, 021N, 032@, 032B,
032G, 031N, 031@, 035E, 037H, 033A, 033E,
033B, 033C, 033N, 0330, 034D, 034M, 0341,
034K, 033B 033Q, 031A, 009Q, 009E OO09R,
036L/09, 036A, 036B, 036C, 036D, 047C,
037A, 037B, 047B 037C, 037D, 0471, 020F
046A, 046B, 046C, 046D, 046E 046G, 046,
046J, 046K, 046L, 046M, 046S, 0460, 046B
046Q, 046R, 046X, 037E 037G, 039B, 039C,
039D, 039E, 039S, 039Z, 048H/01, 039],
039X, 039T, 039U, 060B, 060C, 047A, 047G,
047B, 047N, 047M, 047R, 047E, 036L/00-
02, 036M/00-02, 036A/0Y, 036C/0Y, 036E/0X,
036F/0X, 036G/0X
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SXXX

SacherschliefSung

045B, 045A, O045E, 045T, 045U, 0457,
041A/80, 041A/90, 045X, 045V 045W,
045K, 045E 045F/01, 045F/02, 045F/03,
045F/04, 044A, 044B, 044F 044K, 044L,
044M, 044N, 0440, 044B 044Q, 044G, 052A,
041A/0X-1X, 041K/XX, 045Q, 045R, 045G-
045J, 045G-J/01, 045G-J/02, 045G-J/03,
045G-J/04

6XXX

Lokaldaten (lokale Sacher-

schliel$ung etc.)

1458, 244Z2/XY

7XXX

Exemplardaten (eigener Da-

tensatz)

209A/XY, 231@, 209S, 204U/XY, 204P/XY,
204R/XY, 209T/XY, 209U, 209E 203@/XY,
201C/XY, 201B/XY, 201D/XY

8XXX

weitere Exemplardaten (eige-

ner Datensatz)

209E/XY, 205B/XY, 209C/XY, 209G/XY,
2330/XY, 233Q/XY, 233R/XY, 233P/XY,
245G/XY, 206V/XY, 206W/XY, 206x/XY

Tabelle 7.1: Bereiche und Beschreibung der Bezeichner des PICA3 Formats
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