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Motivation 

› Accurancy jeglicher Lerner abhängig von gewählten Features  

 

› In den letzten Jahren immer mehr Knowledge Bases aufgebaut (z.B. 

YAGO, DBpedia, Freebase) 

 

› Idee 

 Automatische Extraktion der Merkmalsvektoren aus Knowledge Base 

 Knowledge Base wäre wiederverwendbarer „Feature Store“  

 Ausdrucksstarke Abfragesprache benötigt 
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Semantische Feature 

Quelle:  [1] 
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Semantische Feature 

› Annahmen: 
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Semantische Feature 

› Zwei Schritte zur Konstruktion semantischer Merkmalsvektoren 

 

1. Extrahiere semantische Feature aus Knowledge Base zu einer Entität x 

2. Automatischer Mechanismus zur Generierung des  

Feature Vektors 
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Abfrage semantischer Feature 

 

› Abfrage als semantischer Graph aus Entitäten, Relationen und Variablen 

› Bekannte Abfragesprachen SPARQL1 und NADA2 

 SPARQL: erlaubt Projektionen (SELECT) und Aggregationen (z.B. COUNT, 

SUM, MAX) 

 NADA: erlaubt reguläre Ausdrücke über Relationen in den Abfragekanten, 

dadurch können ganze Pfade aus G mit Abfrage abgeglichen werden 

 

 

 

 

 
1 vgl. [3] 
2 Details, siehe [4] 
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Beispiel NAGA Abfrage 
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ESPARQL 

› Ausdrucksstarke Abfragesprache zur Extraktion semantischer Feature 

nötig: 

 Kombination aus SPARQL und NADA 

 Extended SPARQL Query Language 

 

› Beispielabfragen: 

 
Alle Superklassen von e 

Anzahl Darsteller/Regisseure 

die Oscar gewonnen und an m 

mitgewirkt haben 
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Automatische Konstruktion von Feature 

Vektoren 

 

› bekannte Methoden zur Lösung überwachter Lernaufgaben (supervised 

learning) nutzen Feature Vektor-Darstellung der Inputdaten (z.B. k-

nearest neighbors) 

 

› Ziel der Autoren: 

Generische Methode zur Konstruktion dieser Feature Vektoren aus 

semantischen Informationen aus einer Knowledge Base für eine 

gegebene Entität 
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Automatische Konstruktion von Feature 

Vektoren 

› q(e) enthält k Variablen 

› Jede Substitution einer Variable wird ein sem. Feature von e repräsentieren 

› Alle „Antworten“ auf Trainingsmenge werden als Feature verwendet 
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Automatische Konstruktion von Feature 

Vektoren - Schritte 

› Wähle angemessene ESPARQL-Abfragen 

› Vereinige Antwort-Mengen der Abfragen für alle Entitäten aus 

Trainingsmenge zu den Dimensionen des Feature-Raums Fs 

› Setze die Dimensionen, die mit  Abfrageantworten korrespondieren im 

Merkmalsvektor auf 1  
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Automatische Konstruktion von Feature 

Vektoren -  Beispiel 

Trainingsmenge: {g, h}  

Feature Menge Fs = {A, B, C, D, E} 
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Automatische Konstruktion von Feature 

Vektoren -  Beispiel 
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Automatische Konstruktion von Feature 

Vektoren -  Beispiel 

Trainingsmenge: {g, h}  

Feature Menge Fs = {A, B, C, D, E} 
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Hyponymie-Basierte Feature Vektoren 

› Können von allen überwachten Lernern benutzt werden 

› Jedoch optimal für solche die Abhängigkeiten beachten 

 Z.B. Präsident ist immer auch Person  

 Naive Bayes unterstellt Unabhängigkeit 

 Führt bei Hyponymie-Basierten Feature zu schlechterer Performance 

 

›  q(e): 



13.12.2011  |  Automated Feature Generation from Structured Knowledge  |  Johanna Letschert  |  17 

 

Allgemeine Semantische Feature Vektoren 

› Knowledge Bases in Praxis oft sehr groß 

› Feature Space kann sehr groß werden 

 

› Lösung: 

 Restricted Entity Domain  

 Nur Typen von Entitäten betrachten, die für vorliegende Aufgabe relevant sind 

 D.h. nur Unterklassen und Individuen einer Teilmenge T von  

 

› Allgemeine Query zur semantischen Nachbarschaft  

 

 



13.12.2011  |  Automated Feature Generation from Structured Knowledge  |  Johanna Letschert  |  18 

 

Evaluierung 

› Bewertung der Leistungsfähigkeit der generierten semantischen Feature  

› Daten aus YAGO, Movielens, Twitternachrichten 

› Zwei verschiedene Aufgaben 

 Filmempfehlung 

 Textklassifikation 
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Evaluierung: Learning Model 

› Generalisiertes lineares Bayes‘sches Probitmodell 

› Eingabewerte x als Merkmalsvektor 

 

 

› Merkmale gewichtet, wi normalverteilt  

 

 

› Vorteile des Modells 

 Abhängigkeiten zwischen Features werden erfasst 

 Kann große Feature Vektoren verarbeiten 
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Test Case 1: Vorhersage Filmfeedback 

› Aufgabe 

 Vorhersage des Feedbacks eines Users für einen Film 

 Leichter als aktuelle state-of-the-art Empfehlungen 

 Hier Fokus auf die Vorteile der verschiedenen Feature Typen 

 

› Aufgabenstellung interessant, wenn 

 Wenige Nutzer und Filme in Trainingsmenge 

»  Cold Start Problem  

 

› Daten 

 MovieLens: 3.952 Filme, 1.000.206 Bewertungen von 6.040 Nutzern 

 YAGO: Konstruktion der semantischen Feature (Budget, Veröffentlichung,..) 
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Vorhersage Filmfeedback: Resultate 

› Zwei verschiedene Szenarien 

 Keine semantischen Feature benutzt 

 Das Modell benutzt zusätzlich semantische Feature zu den Filmen 

 

› Methode zur Messung der Accurancy 

 Sortiere Filme nach Veröffentlichung in zwei Mengen (Trainings- und 

Testmenge) 

  Lerne auf Trainingsmenge 

 Dann wird Lerner für jeden Film in Testmenge auf zufälliger Teilmenge L der 

Bewertungen (L = 5% - 50%) weiter trainiert 

 Experimente 10x wiederholt, dann Mean Absolute Error (MAE) bestimmt 
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Vorhersage Filmfeedback: Resultate 

Besonders bei wenigen gegebenen Bewertungen kann mit semantischen Merkmalen 

Verbesserung erreicht werden (wird vernachlässigbar, wenn Anzahl Feedback steigt) 
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Vorhersage Filmfeedback: Resultate 

› Nicht das volle Potenzial ausgeschöpft 

 Es könnte weitere informative semantische Feature geben 

 Semantische Feature über Nutzer könnten weitere Verbesserung bringen 

 YAGO ist eher allgemein – bessere Performance eventuelle durch 

themenspezifische Wissensbasis möglich 
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Test Case 2: Tweet Klassifikation 

› Ziel 

 Tweets einer oder mehreren von 9 Klassen zuordnen 

 

› Problem 

 Wenige Worte (Tweet auf 140 Zeichen beschränkt) 

 Oft wenige informative Begriffe (inbes. bei Statusmeldungen) 

 Oft unbekannte Begriffe (neue Firmen, Produkte, o.ä.) 

 Verteilung auf Klassen sehr unausgeglichen 

 

› Datenmenge 

 22.816 Tweets mit Klasseninformation 
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Tweet Klassifikation: Daten 
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Tweet Klassifikation: Feature Generation 

› Konventionelle Feature in Textklassifikation: Bag-of-Word-Feature 

 Können direkt aus dem Tweet extrahiert werden 

› Semantische Feature 

 Zunächst Entitäten im Tweet bestimmen 

 Passendste Entität in YAGO suchen ( YAGO means Relation) 

 Zu diesen Entitäten können semantische Feature extrahiert werden 

 

› Beispiel: 

 Bush im ersten Tweet wird als Entität erkannt und auf YAGO Entität George 

W. Bush abgebildet       
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Tweet Klassifikation: Evaluierte Modelle 

› 2 Modelle: Probitmodell und Naive Bayes Modell 

› Feature-Mengen: 

 Bag-of-words 

 Semantische Feature inklusive/exklusive Hyponymie-basierter Feature 

 

› 5 Szenarien 

 SH: Probitmodell, Bag-of-words ,semantische Merkmale inkl. Hyperonymen 

 SnH: Probitmodell, Bag-of-words, semantische Merkmale ohne Hyperonyme 

 BOW: Probitmodell, nur Bag-of-words-Mermale 

 NBSH: Naive Bayes, Bag-of-words, semantische Merkmale inkl. Hyperonymen 

 NBBOW: Naive Bayes, nur Bag-of-words-Merkmale 
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Tweet Klassifikation: Resultate  

› Jedes Modell wird unabhängig trainiert und getestet 

› Bewertung der Vorhersagen  mit  

 negative log-likelihood (NLL)  

 Fläche unter ROC-Kurve (AUC) 
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Tweet Klassifikation: Resultate  
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Tweet Klassifikation: Resultate  

› Vergleich der Tests mit Probitmodell zeigt 

 Sematische Feature verbessern das Ergebnis gegenüber bag-of-words 

 Hyponymie basierte Feature in diesem Fall nicht informativ 

› Güte zwischen den Klassen variiert stark 

 SNH verbessert Ergebnis für die meisten Klassen 

 Politics und Technology scheinbar schwer zu verbessern 

 Oft Kommentare zu neueste Entwicklungen/Trends 

 Entitäten noch nicht gut abgedeckt durch YAGO 

› Güte des Naive Bayes schlecht 

 NBSH gibt die schlechtesten Resultate 
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Fazit 

› Ansatz um Lücke zwischen Maschinellem Lernen und Semantischen 

Technologien zu schließen 

› Verbesserungspotentiale vorhanden 

› Selektion der Feature kaum beachtet 

 Konstruktion der semantischen Merkmale nicht komplett automatisch 

 Geeignete Queries müssen manuell gestellt werden 

 Erfordert Wissen über die zugrunde liegende Wissensbasis (vgl. [2]) 

 Keine Aussage wer die Abfragen konzipieren sollte 

 



13.12.2011  |  Automated Feature Generation from Structured Knowledge  |  Johanna Letschert  |  32 

 

 

 

 

Vielen Dank für die  

Aufmerksamkeit! 
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Anhang -  Restricted Entity Domain  

Nur die Typen von Entitäten in Wissensbasis betrachten, die für vorliegende Arbeit relevant 

sind, d.h. alle Unterklassen und Individuen einer Teilmenge von T von  
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Anhang – Allgemeine Feature Vektoren 

Die Elemente der Vereinigung der semantischen Nachbarschaftsinformation ergibt die 

Dimensionen der Feature Vektoren der Filme Nikita, Leon, Black Swan.  

Die größere Ähnlichkeit von Nikita und Leon zeigt sich auch in der Ähnlichkeit ihrer Vektoren 
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Anhang: Learning Model 

› Generalisiertes lineares Bayes‘sches Probitmodell 

 

 

Binärer Feature Vektor  

Gewichtungsvektor 

Wahrscheinlichkeit eines 

Gewichts 

Score einer Entität x 

Wahrscheinlichkeit für 

Klasse y 
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Anhang: Abfrage und Antwort 

Quelle: [1] 
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Anhang: NLL und AUC 

Echte Klasse von i 

 

Vorhergesagte Klasse 

 

 


