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Text-Mining-Methoden im Semantic Web

Aufbau, Pflege und Nutzung grofer Wissensda-
tenbanken erfordern den kombinierten Einsatz
menschlicher und maschineller Informationsver-
arbeitung. Da grofSe Teile des menschlichen Wis-
sens in Textform vorliegen, bieten sich Methoden
des Text Mining zur Extraktion von Wissensinhal-
ten an. Dieser Artikel behandelt Grundlagen des
Text Mining im Kontext des Semantic Web. Me-
thoden des Text Mining werden besprochen, die
fiir die halbautomatische Annotierung von Tex-
ten und Textteilen eingesetzt werden, insbeson-
dere Eigennamenerkennung (Named-Entity Re-
cognition), automatische Schliisselworterken-
nung (Keyword Recognition), automatische
Dokumentenklassifikation, teilautomatisches Er-
stellen von Ontologien und halbautomatische
Faktenerkennung (Fact Recognition, Event Recog-
nition). Es werden auch kritische Hintergrundfra-
gen aufgegriffen. Das Problem der zu hohen Feh-
lerrate und der zu geringen Performanz automa-
tischer Verfahren wird diskutiert. Zwei Beispiele
aus der Praxis werden vorgestellt: Erstens das
Forschungsprojekt OntoGene der Universitit Zi-
rich, in dem Protein-Protein-Interaktionen als Re-
lationstripel aus der Fachliteratur extrahiert wer-
den, und zweitens ein ontologiebasierter Tag-
Recommender, der die manuelle Vergabe von
Schliisselwortern an Wissensressourcen unter-
stuitzt.
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Annotierungsaufwand fiir das
Semantic Web

Das Semantic Web hilft den Usern, Inhalte bes-
ser zu finden, zu organisieren und zu bearbei-
ten. Das Anreichern der Dokumente mit seman-
tischer Information soll eine automatisierte
Weiterverarbeitung, z.B. durch Softwareagen-
ten, unterstiitzen. Wahrend die Semantic-Web-
Sprachen wie RDF(S) (Resource Definition
Framework (Schema)) und OWL (Web Ontology
Language) gut erforscht und standardisiert
sind, gibt es viel weniger Forschung zur Frage,
wie die enormen Mengen an Webdaten seman-
tisch annotiert werden sollen, also die Transfor-
mation von konventionellen Webseiten zu reich
annotierten Semantic-Web-Ressourcen.

AuRer fir Experimente und Demonstratio-
nen ist die manuelle Eingabe von realistischen
RDF- und OWL-Ontologien und -Ressourcen
kaum machbar. Es gibt auch vielversprechende
Ansatze, Untermengen der natiirlichen Sprache
direkt und ohne Mehrdeutigkeiten in Semantic-
Web-Sprachen zu libersetzen [Kaljurand 2008].
Die klassische Antwort, um den Schwierigkei-
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ten der Syntax von Semantic-Web-Sprachen
ausweichen zu kénnen, ist die Verwendung von
Ontologie-Editoren wie z.B. Protégé oder Onto-
Edit. Die Tatsache, dass die Annotierung groRRer
Textmengen zu aufwendig ist, bleibt aber be-
stehen, sodass umfassendere Aufgaben kaum
realistisch machbar sind. Schon seit einigen
Jahren wird deshalb vorgeschlagen (z.B. [Rinaldi
et al. 2003]), Computerlinguistik und Sprach-
technologie (Natural Language Processing,
NLP) zu verwenden. Wir erklaren Basismetho-
den der Sprachtechnologie und des Text Mining
in Abschnitt 2 und erlautern zwei konkrete An-
wendungen in Abschnitt 4.

Nach den Erfahrungen mit Technologien
der kiinstlichen Intelligenz (K1), bei der viele An-
satze zu groRe Fehlerraten aufwiesen oder
nicht skalierten, ist Vorschlagen zur Verwen-
dung von Sprachtechnologie einerseits mit
Skepsis entgegenzutreten, wie wir in Abschnitt 3
berichten. Andererseits haben sich die Umstan-
de gedndert. Heutige Systeme sind stark statis-
tisch basiert, Evaluierung und Skalierung ste-
hen im Zentrum. Die Fehlerraten sind fiir einige
Anwendungen tolerierbar klein geworden, fiir
andere riicken halbautomatische Systeme, bei
denen ein maschineller Klassifikator und der
menschliche Annotator eng zusammenarbei-
ten, in den Fokus der Forschung.

2 Methoden des Text Mining fiir das
Semantic Web

2.1 Eigennamenerkennung (Named-Entity
Recognition and Grounding)

Das Erkennen von Instanzen von Eigennamen
war schon lange eine weitverbreitete Anwen-
dung der Sprachtechnologie. In einfachen Aus-
pragungen der Eigennamenerkennung werden
Eigennamen und Ketten von Eigennamen ge-
sucht. Meist verwendet man einen sogenann-
ten Tagger, ein automatisches Tool, das fiir alle
Worter im Lauftext die Wortklasse (z.B. Sub-
stantiv, Eigenname, Verb, Adjektiv) angibt. Tag-
ger haben meist Fehlerraten unter 5 Prozent,
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gerade im Englischen ist die Erkennung der
Wortklasse Eigenname meist einfach, da sie im
Gegensatz zu Substantiven grol3 geschrieben
werden. Um verschiedene Schreibweisen des-
selben Begriffes aufeinander abzubilden, kom-
men Fuzzy-Match-Methoden (dhnlich wie bei
Korrekturvorschlagen von Spell-Checkern) und
Synonymlisten zum Einsatz.

Ein wichtiges Teilgebiet der Eigennamener-
kennung ist die Terminologieerkennung, bei der
Fachbegriffe gesucht werden, und diese mis-
sen nicht unbedingt Eigennamen sein. Fachbe-
griffe kann man idealerweise daran erkennen,
dass sie in Fachwdrterblichern vorkommen. Oft
sind diese aber unvollstandig. Sie kdnnen even-
tuell auch daran erkennbar sein, dass sie in all-
gemeinen Worterblichern nicht vorkommen,
z.B. von einem allgemeinen Spell-Checker zu-
ruckgewiesen werden. Manchmal erkennt man
sie an typischen Nominalisierungsendungen
(z.B. -ion, -ung), manchmal an ihrem Kontext
(steht z.B. nach dem Wort sogenannt(er) oder in
Kursivschrift). Diese Kriterien sind aber liicken-
haft. Worter, die in Fachdokumenten haufig, all-
gemein aber seltener vorkommen, sind gute
Termkandidaten (dazu kann man den TF-IDF-
Algorithmus, den wir im nachsten Abschnitt be-
sprechen, verwenden).

Mehrwortterme erkennt man recht gut dar-
an, dass sie statistisch auffallend haufig in
Kombination erscheinen, sogenannte Kollokati-
onen (siehe z.B. [Evert 2005] fiir Kollokations-
forschung).

Der Tatsache, dass richtig erkannte Instan-
zen ohne eine Zuordnung zu einer universellen
Beschreibung nur beschrankte Anwendungen
haben, wurde man sich erst spater bewusst. Die
Zuordnung (is_a) zu einem universell eindeuti-
gen Bezeichner, z.B. zu einem Uniform Resource
Identifier (URI), wird als Grounding bezeichnet.
Grounding muss oft Mehrdeutigkeiten auflo-
sen. So muss z.B. das Erkennen des Personen-
namens Helmut Schmidt als Lauftext noch nicht
zwingend bedeuten, dass es sich um den Ex-
Bundeskanzler handelt —es leben tber ein Dut-
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zend Helmut Schmidts in Deutschland. Terme
oder Eigennamen, die nicht in Fachwérterbi-
chern oder anderen Ressourcen beschrieben
sind, lassen sich schwierig grounden. Allenfalls
kann man einen Annotator auffordern, ein Wor-
terbuch oder eine Ontologie zu erganzen. Des-
sen Arbeit wird allerdings wesentlich erleich-
tert durch ein System, das in der Mehrzahl der
Falle richtige Vorschlage macht. [Weeds et al.
2005] stellen ein Verfahren vor, das in bis zu
75 Prozent der Vorkommen fiir Proteine das
richtige Grounding vorschlagt. Das Verfahren
basiert auf dem syntaktischen Kontext und
geht im Prinzip davon aus, dass der syntakti-
sche Kontext semantisch ahnlicher Worter
identisch ist. So sind z.B. fast alle syntaktischen
Objekte des Verbs essen Lebensmittel.

Fachbegriffe —das Wort Grounding selbst ist
ein gutes Beispiel — sind haufig mehrdeutig.
Durch Kontext und Thema des Dokumentes
lasst sich oft die Mehrdeutigkeit auflésen: Im
Kontext von Flugzeugen trifft man typischer-
weise eine Lesart, im Kontext von Texten Uber
Terminologieerkennung eine andere.

Das Erkennen von Instanzen und Zuordnen
zu einer Klasse ist nur eine von unzahligen Rela-
tionen, die man im Semantic Web ausdriicken
will. Die hier besprochenen Relationen mit Ver-
weisen auf die Struktur dieses Abschnitts sind
unten in der Ubersicht erkennbar.

2.2 Automatische Schliisselworterkennung
(Keyword Recognition)

Viele der in einem Text gemachten Aussagen
sind flr den Text nicht zentral, sondern Hinter-
grundinformation, ein Nebenschauplatz, und
dienen dem Aufbau eines Argumentes oder als
Vorbereitung oder Reflexion einer Handlung
oder These. Niemand wiirde behaupten, dass
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Shakespeares Macbeth ein Buch ubers Hande-
waschen ist (obwohl Lady Macbeth das tut),
dass Darwins wichtige Aussage sei, dass Tiere
leben, dass eine Haupteigenschaft des Mikro-
wellenherdes sei, dass er am Strom angeschlos-
sen werden muss (steht in der Betriebsanlei-
tung), dass man darin keine Hunde trocknen
soll (steht da manchmal auch).

Ein friihes auf kiinstlicher Intelligenz basie-
rendes System, das aus Nachschlagewerken
Faktenwissen Uber die Welt lernen sollte, habe
angeblich als eine der zentralen Schlussfolge-
rungen folgenden Satz ausgespuckt: »Most
people are famous.« Diese Aussage ist zwar ab-
solut folgerichtig, da fast alle Leute, die im Gro-
Ren Brockhaus eingetragen sind, beriihmt sind,
aberssie ist irrelevant.

Fur die Keyword Recognition geht es gerade
um die Erkennung relevanter Themen in einem
Dokument (Aboutness). Ein simpler und weit-
verbreiteter Algorithmus ist Term Frequency, In-
verse Document Frequency (TF-IDF), der wie
folgt funktioniert: Fir jedes Wort in einem Do-
kument wird untersucht, wie haufig es in die-
sem Dokument vorkommt, geteilt durch die An-
zahl der Dokumente in einem Referenzkorpus,
in dem das Wort enthalten ist. Die Intention ist
klar: Begriffe, die in einem Dokument oft er-
wahnt werden, sind wichtig (Term Frequency).
Falls es aber Begriffe sind, die ganz allgemein
oft vorkommen, so bleiben sie relativ unwichtig
(Inverse Document Frequency). Jedes Wort er-
halt einen Score, die Worter mit den hochsten
Scores kénnen als Tag dem Dokument zugewie-
sen werden, ahnlich wie Aboutness Tags aus
dem Social Tagging. Wird ein allgemeines Refe-
renzkorpus verwendet, so dominieren Fachbe-
griffe der Domane des Dokumentes. Durch
Wahl einer Textsammlung aus der Domane

Erkennen von Instanzen und Zuordnen zu einer Klasse (is_a)

Abschnitt 2.1

Thema eines gegebenen Textes (Aboutness-Relation)

Abschnitt 2.2

Relationen zwischen einzelnen Texten

Abschnitt 2.3

Relationen zwischen im Text vorkommenden Instanzen

Abschnitt 2.4
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kristallisieren sich die zentralen Begriffe, Terme
und Themen des gegebenen Textes fiir einen
Experten heraus.

Die Performanz dieses Verfahrens fiir Key-
word Recognition ist fiir viele Anwendungen
genligend gut. Aber wie Social Tagging ist das
Verfahren mit dem Mangel behaftet, dass das
Grounding oft unklar ist. Durch die Verwen-
dung bekannter Ressourcen zur Erkennung von
Synonymen und Mehrdeutigkeit, z.B. WordNet,
lasst sich die Situation aber etwas verbessern.

Ein klassisches Einsatzgebiet von Keyword
Recognition ist die Suche von Dokumenten zu
einem gegebenen Thema, ein weiteres die au-
tomatische Dokumentenklassifikation, die wir
im Folgenden erlautern.

2.3 Automatische Dokumentenklassifikation

Die Zuordnung von Dokumenten zu einer Klas-
se ist Aufgabe der automatischen Dokumen-
tenklassifikation. Diese erlaubt es einem bei-
spielsweise, verwandte Dokumente zu finden,
eingehende Informationen dem geeigneten Ex-
perten zuzuspielen oder aufgrund von Produkt-
beschreibungen potenziell interessierte Kun-
den darauf aufmerksam zu machen.

Ein einfacher Ansatz zur Dokumentenklas-
sifikation ist der Vergleich der Schlisselworter
(siehe Abschnitt 2.2) der zu klassifizierenden
Dokumente, sei es untereinander oder zu einer
vorgegebenen universellen  Semantic-Web-
Klasse. Bei groRer Uberlappung der Schliissel-
wortermenge ist davon auszugehen, dass die
Dokumente zur gleichen Klasse gehéren. Je fei-
ner granuliert die Unterteilung sein soll, desto
mehr Schllsselwérter sind jedoch ndtig, und
das Scoring der Schlusselworter sollte mit be-
ricksichtigt werden. Vektormodelle kénnen

dies leisten. Jedem Schlusselwort, oder gar je-
dem Wort im Dokument, wird dazu eine Dimen-
sion in einem Vektorraum zugeordnet mit der
Haufigkeit des Wortes oder besser dem TF-IDF-
Wert des Wortes. Stellen wir uns als einfaches
Beispiel fiir ein Vektormodell vor, dass drei Do-
kumente, in denen nur die drei Schliisselworter
market, computer und government vorkommen,
durch ein Vektormodell verglichen werden. Je-
des Schliisselwort entspricht einer Dimension
im Vektorraum. Die Worthaufigkeiten aus der
Tabelle 1 ergeben dabei das Vektormodell in
Abbildung 1.

Falls die Klassen, denen die Dokumente zu-
geordnet werden sollen, nicht schon vorgege-
ben sind, so kann man Clustering-Algorithmen
verwenden zur automatischen Klassenbildung.
Der Vergleich der Winkel zwischen verschiede-
nen Dokumenten (Kosinus als Ahnlichkeits-
maf) asst Klassen bilden. In unserem Beispiel
ist der Winkel d zwischen den Vektoren fiir dok2
und dok3 besonders klein. Gruppen von Doku-
menten, deren Vektoren sehr kleine Winkel bil-
den, formen eine Klasse. Die Klassenbeschrei-
bung ergibt sich aus den haufigen Schllssel-
wortern, aber das Grounding der Klasse ist
dann nicht eindeutig. Falls die Klassen vorgege-
ben und gegroundet sind, so kann man mit ei-
ner Schliisselwortliste oder besser einer kleinen
Sammlung prototypischer Dokumente den zen-
tralen Vektor einer Klasse bestimmen und die
Dokumente dann zuordnen.

Vektorbasierte Systeme sind im Informa-
tion Retrieval weit verbreitet und haben viele
Anwendungen. Eine Anwendung zur Auflésung
von Wortsinnambiguitaten (z.B. Grounding in
verschiedenen Kontexten) ist z.B. in [Schiitze
1998] beschrieben.

Worthaufigkeit market computer government
dok1 2 8 1
dok2 4 2 6
dok3 5 1 7

Tab. 1: Zdhlungen von drei Schliisselwortern in drei fiktiven Dokumenten
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Abb. 1: Das aus der Tabelle 1 resultierende Vektormodell

Die bisher diskutierten Basistechnologien ver-
mogen zwar die zentralen Themen eines Textes
auszudriicken (Aboutness) und Ahnlichkeitsbe-
ziehungen zwischen verschiedenen Dokumen-
ten zu beschreiben, aber vieles, was man vom
Semantic Web erwartet, konnen sie nicht erfiil-
len. Insbesondere sind sie nicht fahig, (1) Relati-
onen zwischen im Dokument erwahnten In-
stanzen oder Klassen zu beschreiben und (2)
beim Aufbau von Ontologien eine Hilfe zu bie-
ten. Wir beschaftigen uns mit Punkt1im folgen-
den Abschnitt sowie in Abschnitt 3 und mit
Punkt 2 in Abschnitt 2.5.

2.4 Automatische Faktenerkennung
(Fact Recognition, Event Recognition)

Die meisten Ontologien verknupfen definierte
Konzepte mittels der semantischen Relationen
is-a (Hyponymie), part-of (Meronymie) und has-
property. Fachtexte enthalten aber auch Infor-
mationen, die weit Uber diese Relationen hin-
ausgehen, aber fiir die Domane zentral sind. In
der Universitatsontologie in [Antoniou &
Harmelen 2008] ist es zentral, wer welche Kurse
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unterrichtet. In einer chemischen Ontologie ist
es z.B. sehr wichtig, zu wissen, welche Substanz
mit welchen anderen Substanzen reagiert, eine
Wissensform, die in unzahligen Publikationen
in Form von Aussagen enthalten ist, z.B. in der
Form A has been shown to react with B, in der die
Domanenrelation react zwischen A und B, also
das Faktum react(A,B), ausgedriickt ist.

A has been shown to react with B. => react(A,B)

Um dieses Wissen zu extrahieren, werden ent-
weder einfache Oberflichenmuster (»Surface
Patterns«) oder aufwendige syntaktische Analy-
sen eingesetzt. In Oberflachenverfahren wird
z.B. von einem Domanenwort aus eine be-
stimmte Anzahl Worter nach links und rechts
geschaut, und dort stehende Terme werden als
Argumente der Relation aufgefasst. Der Vorteil
von syntaktischen Analyseverfahren besteht
darin, dass die Fehlerraten niedriger sind. Zwar
machen automatische Syntaxanalysetools (sog.
Parser) auch Fehler, aber die Ableitung folgen-
der falscher Fakten ist bei oberflachenbasierten
Systemen viel wahrscheinlicher:
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Experts fear the virus will spread.
=> fear(expert,virus)

C and A react with each other, but B with D.
=> react(A,B)

X, if processed with A, reacts with B.
=> react(A,B)

Wir stellen ein Beispiel in Abschnitt 4.1 vor.

2.5 Teilautomatisches Erstellen von
Ontologien

Die bisher beschriebenen Zugange erlauben es
bestenfalls, in bestehenden Ontologien Instan-
zen Klassen zuzuordnen. Auf die Frage, wie
Sprachtechnologie helfen kann, Begriffssyste-
me aufzubauen, gibt es erst Teilantworten.

Die Erstellung einer Ontologie bedarf ohne-
hin sorgfaltiger Planung und Diskussionen mit
allen Betroffenen, vom Anwender bis zum Ex-
perten. Die Zuordnung von Instanzen zu Klas-
sen lasst sich leichter automatisieren. Trotzdem
konnen sprachtechnologische Zugange bei der
Erstellung von Begriffssystemen Hilfe leisten,
indem sie erstens Vorschlage liefern und zwei-
tens mogliche Licken aufdecken. Ein klassi-
sches Vorgehen besteht darin, eine Reihe von
linguistischen Mustern in Domanentexten zu
suchen, die typischerweise nahe Verwandt-
schaft (Geschwister in der Ontologie) und Hypo-
nymie ausdriicken. Es gibt wenige explizite Va-
rianten, Synonymie und Hyponymie auszudru-
cken, Beispiele sind:

Xund Y sind gleich
Xisteine ArtvonY

Aber gerade uns selbstverstandliche oder Ex-
perten bekannte Verwandtschaften werden
kaum explizit ausgedriickt. Zum Glick sind im-
plizite Nennungen viel hdufiger. Deutsche Mus-
ter fur implizite Geschwisterbeziehungen zwi-
schen Xund Y (und evtl. Z) sind z.B.:

Xund/oderY
X Y und/oderZ
X aber nicht Y
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Analog gilt dies in vielen anderen Sprachen.
Deutsche Muster fiir Hyponymiebeziehungen
zwischen X und Y sind beispielsweise:

X, (wie) z.B. Y,

X, insbesondere Y,

X vorallemY,

alle X aufSer Y

Y und/oder andere/alle X

Oder im Englischen:

X suchasY

X, including Y

Xand in particular Y
Y and/or other/all X

Diese Muster werden auch nach ihrer Erfinderin
als Hearst-Patterns bezeichnet [Hearst 1992].
Juristische Texte sind z.B. reich an Formulierun-
gen, die solche Muster enthalten. Damit das
Verfahren funktionieren kann, sind aber groRe
Textmengen notig.

Ein weiteres Verfahren zur Erkennung ver-
wandter oder synonymer Begriffe besteht da-
rin, Worter zu erkennen, deren Kontext iden-
tisch oder sehr ahnlich ist. Beispielsweise treten
die Worter »Astronaut« und »Kosmonaut« sel-
ten im selben Text auf, aber die sie umgeben-
den Worte sind oft identisch. Der Kontext eines
Wortes kann als Vektormodell dargestellt wer-
den (siehe Abschnitt 2.3), Verfahren wie in
[Schiitze 1998] beschrieben kénnen so zur Er-
kennung von Geschwistern in Ontologien ver-
wendet werden und Vorschlage liefern, die Ex-
perten dann annehmen oder ablehnen. Anders
als wenn man sich Begriffe aus den Fingern
saugt, hat dieses Vorgehen den Vorteil, dass
kaum Synonyme vergessen werden. Wenn man
also einen tiefen Schwellenwert im Kosinus-
mal3 setzt und bereit ist, viele Vorschlage zu ver-
werfen, wird die Ausbeute entsprechend grof.

Eine erfolgreiche Methode des Kontext-
verfahrens fiir das teilautomatische Erstellen
von Ontologien ist, wie bei [Weeds et al. 2005]
(siehe Abschnitt 2.1), den syntaktischen Kontext
zu verwenden. In Kombination mit Clustering-
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Methoden erreichen [Cimiano et al. 2005] eine
Prazision von 29 Prozent bei einer Ausbeute von
bis zu 65 Prozent.

Einen guten Uberblick Giber den Stand der
Forschung der hier in Abschnitt 2 vorgestellten
Methoden geben [Buitelaar et al. 2005].

3 Hintergrundfragen

Wir haben wiederholt von Fehlerraten gespro-
chen. Fehlerrate ist 1 minus Erfolgsrate. Die klas-
sischen Erfolgsratenmalle sind Prazision und
Ausbeute sowie Kombinationen davon (z.B.
f-Measure). Prazision misst, wie viele der von ei-
nem automatischen System vorgeschlagenen
Vorkommen vom menschlichen Annotator als
richtig eingestuft werden. Ausbeute misst, wie
viele der von einem menschlichen Annotator
gefundenen Vorkommen auch von einem auto-
matischen System gefunden werden.

Ein allgemein bekanntes, ungeschriebenes
Gesetz der Informationsverarbeitung, der Sprach-
technologie, der kiinstlichen Intelligenz, des Text
Mining usw. ist, dass je derivierter oder indirekter
oder vom Text abstrahierter eine Metainforma-
tion ist, desto groRer ist die Fehlerrate. Wahrend
z.B. Tagging eine Fehlerrate von unter 5 Prozent
aufweist, hat syntaktische Analyse, die typischer-
weise auf dem Tagging aufbaut, eine grob ge-
sagt doppelt so hohe Fehlerrate. Semantische
Analysen bauen klassischerweise auf der Syntax
auf und haben wiederum wesentlich hohere
Fehlerraten. Bezogen auf die Anwendung von
Text Mining bedeutet das, dass man entspre-
chend der zunehmenden Schwierigkeit und auf-
grund des teilweise aufbauenden Charakters der
vorgestellten Technologien folgende Fehlerraten-
hierarchie erwarten muss:

Abschnitt 2.1 < Abschnitt 2.2 < Abschnitt 2.3 etc. ...

Obwohl die Sprachtechnologie standig Fort-
schritte macht, gilt das Gesetz des abnehmen-
den Grenznutzens (»Ceiling Effect«): Flr jede
kleine Verbesserung erhoht sich der Aufwand
exponentiell, und die Fehlerrate nahert sich
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asymptotisch einem gewissen Grenzwert (»Cei-
ling«), den man kaum mehr —hdchstens mit ei-
nem prinzipiell anderen Verfahren - je unter-
schreiten kann.

Neben der zunehmenden Abstrahiertheit
und Abhangigkeit von friiheren Ergebnissen ist
eine weitere Teilerklarung, dass die Divergenzen
zwischen Annotatoren (»Inter-Annotator Dis-
agreement«) flir komplexe Entscheidungen
auch hoher sind. Ludwig Wittgensteins sprach-
philosophische —und auf den ersten Blick abge-
hobene - Erkenntnisse erlangen hier klare, tag-
lich deutlich spiirbare Bedeutung: Man kann al-
les (ganz besonders betroffen sind Abstrakta)
auf ganz verschiedene Weisen modellieren, je
nach Sichtweise. Bei genauerer Betrachtung
sind auch fast alle Worter mehrdeutig. Wort-
sinn-Disambiguierung ist heute eine der grol3en
Forschungsrichtungen der Computerlinguistik.

Ein Korollar, das als positiver Nebeneffekt
aus dem Grenzwertnutzen folgt, ist, dass man
oft mit einfachen Zugangen schon recht gute Er-
gebnisse erzielen kann. Insbesondere erreicht
man oft schnell eine gute Prazision, wahrend die
Ausbeute bei einfachen Verfahren noch schlecht
bleibt. Fiir schlussfolgernde Systeme gilt zum
Glick: Prazisionsfehler (also etwas Falsches als
richtig annehmen) sind viel schlimmer als ein
Ausbeutefehler (also ein Fakt verpasst zu haben),
somit kann man Systeme mit guter Prazision,
aber schlechter Ausbeute doch gut einsetzen.

Ebenso ist es ein Gliicksfall, dass natiirliche
Sprache stark redundant ist. Wichtige Nachrich-
ten erscheinen meist in verschiedenen Zeitun-
gen gleichzeitig in verschiedenen Formulierun-
gen. Ein Autor, der die zentrale Aussage seines
wissenschaftlichen Artikels nur einmal macht
und sie nicht im Abstract und in den Schlussfol-
gerungen leicht anders formuliert wiederholt,
ist ohnehin schlecht beraten: Das Risiko, dass
auch menschliche Leser den springenden Punkt
verpassen, ware zu hoch. Als Folge der sprachli-
chen Redundanz wachst die Ausbeute automa-
tischer Zugange von alleine.
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Obwohl auch heutige Systeme noch Fehler
machen, haben sich viele Umstande seit den
nur maRigen Erfolgen im Kl-Zeitalter gedndert,
wie wir nun zusammenfassen.

Erstens sind heutige Systeme stark statis-
tisch basiert. Fakten, auf denen Schlussfolge-
rungen beruhen, liegen jeweils statistisch ge-
wichtet vor. Im Falle von sich widersprechenden
Schlussfolgerungen bricht das System nicht
mehr zusammen, sondern die als wahrscheinli-
cher gewichtete Folgerung obsiegt. Fakten mit
hoher statistischer Gewichtung sind meist zu-
verlassiger, haben aber geringe Ausbeute; somit
kann durch die Wahl verschiedener Schwellen-
werte oft ein geeigneter Kompromiss zwischen
Prazision und Ausbeute gefunden werden. Eine
enorme Effizienzsteigerung lasst sich bei statis-
tischen Verfahren oft dadurch erreichen, dass
wenig Erfolg versprechende Moglichkeiten
durch Stutzen von Suchbaumen (»Pruning«) gar
nicht in Betracht gezogen werden.

Zweitens stehen Evaluierung und Skalie-
rung heute im Zentrum. Schon in der Evaluie-
rungsphase werden realistische, groBe Daten-
mengen verwendet, sodass Skalierungsproble-
me in der Zielanwendung wesentlich seltener
auftreten.

Drittens sind die Fehlerraten aufgrund der
Fortschritte fur einige Anwendungen tolerier-
bar klein geworden. Fiir andere, meist komplexe
Anwendungen riicken halbautomatische Syste-
me, bei denen ein maschineller Klassifikator
und der menschliche Annotator eng zusam-
menarbeiten, in den Fokus der Forschung, wie
wir im folgenden Abschnitt erlautern.

4 Beispiele aus der Praxis

In der Praxis gibt es schon viele Programme und
Webservices, die einige der oben beschriebenen
Sprachtechnologien verwenden, um Dokumen-
te semantisch anzureichern. Ein beliebter Ser-
vice ist z.B. OpenCalais. Der rohe Text wird in ei-
ner Webform eingereicht, der semantisch anno-
tierte Text wird grafisch wie in Abbildung 2
illustriert, aber auch als RDF-File zurlickgeliefert.
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Die Eigennamenerkennung verschiedener
Kategorien liefert gute Ergebnisse, die automa-
tische Schliisselworterkennung (als »Social
Tags« bezeichnet) scheint intuitiv richtig. Die
Faktenerkennung ist vermutlich oberflachen-
basiert und scheint ziemlich partiell: Einige ge-
fundene Ereignisse sind wenig relevant, andere
relevante oder komplexere Relationen werden
nicht gefunden, Letzteres deutet auf eine eher
geringe Ausbeute. Keine der acht vorgeschlage-
nen generischen Relationen ist aber falsch, was
auf eine gute Prazision hindeutet. Die hier ge-
zeigte Annotierung ist nicht unbedingt repra-
sentativ, denn oft stehen registrierten und zah-
lenden Usern auch fortgeschrittenere Metho-
den zur Verfiigung.

Wir betrachten im Folgenden zwei Beispiele
von fortgeschrittenen Anwendungen etwas de-
taillierter.

4.1 Protein-Protein-Interaktionen:
OntoGene

Die Extraktion von Interaktionen zwischen Prote-
inen (z.B. Genen) aus Fachzeitschriften, Patenten
und anderen Publikationen ist eine wichtige Ap-
plikation von Information Retrieval, da sie flir Sys-
tembiologie und Life Sciences zentral ist. Da bio-
logisches Wissen gut strukturiert ist, bildet es
auch eine Semantic-Web-Applikation. Proteine
sind in groRen systematischen Ontologien er-
fasst, z.B. UniProt (www.uniprot.org), die mogli-
chen Interaktionen bilden eine geschlossene, gut
dokumentierte Klasse (typische Relationswérter
sind bind, block, interact, react, activate, co-activate
etc.). Die Aufgabenstellung umfasst zwei Teile:
1. das Erkennen von Proteinen und deren Riick-
fiihrung auf eine universelle Identitat (Groun-
ding, siehe Abschnitt 2.1) und 2. fiir Proteine, die
im gleichen Satz vorkommen, zu entscheiden, ob
sie in einer syntaktischen Beziehung, die eine bio-
medizinische Relation ausdriickt, stehen (siehe
Abschnitt 2.4). Wir stellen dazu das Forschungs-
projekt OntoGene (www.ontogene.org) an der
Universitt Zirich vor [Rinaldi et al. 2008; Kalju-
rand et al. 2009; Schneider et al. 2009].
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Abb. 2: Screenshot aus dem freien OpenCalais-Service

Im 1. Teil, Erkennen von Proteinen und Groun-
ding, werden alle aus Ontologien wie UniProt
bekannten Schreibweisen sowie deren typische
Variationen (Leerfelder, GroR-/Kleinschreibung,
arabische oder rémische Zahlen, Bindestriche)
in den vorliegenden Dokumenten gesucht. Die
so erkannten Terme kdnnen nicht immer ein-
deutig einer Position in der Ontologie zugeord-
net werden. Oft stehen sie, dies gilt vor allem
flir Proteine, die in verschiedenen Lebewesen
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eine wichtige Rolle spielen, an mehreren Orten.
Basierend auf den im Dokument vorkommen-
den Organismen werden die Proteine so weit
wie moglich disambiguiert. Das Verfahren ist
im Detail beschrieben in [Kaljurand et al. 2009)].

Im 2. Teil, Faktenerkennung, muss fiir alle
Proteine, die im gleichen Satz enthalten sind,
entschieden werden, ob im Text eine Interak-
tion zwischen ihnen beschrieben ist. Dazu ver-
gleicht der Algorithmus alle syntaktischen Teil-
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strukturen, in denen zwei erkannte Proteine so-
wie ein Relationswort vorkommen, mit einer
vorgangig erstellten Sammlung relevanter syn-
taktischer Muster. Die syntaktischen Muster
sind flexibel, um die Abdeckung und damit die
Ausbeute zu erhohen. Beispielsweise kiirzen
sich die Muster automatisch um semantisch
weniger relevante Worte, wie z.B. a group of in A
binds to a group of B.

A binds to a group of B => A binds to B =>
bind(A,B)

Damit werden die syntaktischen Muster einfa-
cher und genereller. Das genaue Verfahren ist in
[Schneider et al. 2009] beschrieben. Wir haben
mit verschiedenen Varianten unseres Systems
an mehreren offentlichen Wettbewerben
(»Shared Tasks«) teilgenommen und tiberdurch-
schnittliche Ergebnisse erzielt, insbesondere

eine relativ gute Ausbeute. Fiir Protein-Protein-
Interaktionen (ohne komplexe Interaktion-In-
teraktion-Interaktionen) erreichten wir z.B. im
BioNLP Shared Task' 57 Prozent Prézision und
40 Prozent Ausbeute, und im BioCreative Il.5
Shared Task (www.biocreative.org) wurden wir
als eines der drei besten Systeme klassiert.

Die erkannten Fakten werden als Tripel ab-
gelegt. Da die Fehlerraten noch zu hoch sind fiir
eine vollautomatische Anwendung, fligen wir
nun einen halbautomatischen Zwischenschritt
ein. Wir entwickeln interaktive grafische Tools,
die gefundene Relationen darstellen und es An-
notatoren erlauben, vorgeschlagene Relatio-
nen per Mausklick anzunehmen oder zu ver-
werfen. Der Screenshot eines solchen Tools ist
in Abbildung 3 ersichtlich.

1. http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/GENIA/
SharedTask/

s1: [Affixin| activates Racl[" via BP]XE in C2C12 myaoblast .
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focal adhesion protein highly expressed in skelefal muscle and heart .

&4: To elucidate the possible role of affixin| in skeletal muscle , we
established stable C2C12 cell line expressing [l - tagged |l affixin
( C2CI2 - affixin| cells ) .

as: Exogenous expression of affixin promotes lamellipodium formation
where affixin| , ILKP oip21-activated kinase ( PAK )-interactive
exchange factor ( |PIX| ) and B]’IX2 accumulate .

s6: The of affixin| and B]’I)(2 ‘was confirmed by
‘IO assay .

g7: InC2C12 - affixin| cells , an increased level of activated Racl[ but
not [Cded2? was observed , and mutant B]’l)(2 lacking guanine
nucleotide exchange factor® activity fiihiibied |amellipodium formation .

s8: These results suggest that |affixin is involved in reorganization of
1 cytoskeletal actin by activati ufRat]"lhmughuand
BPIXs in skeletal muscle .

59: Introduction .

s10: Affixin / ﬁ-lmr\rin2 ( ‘affixin| ) is one of family of parvin family
together with !x-par\rirl2 / m:lumnu'n2 /CH-ILKBP? , and \{-parvin2 3
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2:0.37

P63000 RACL_HUMAN Ras-related C3 botulinum toxin substrate 1
Q9HBIl PARVB_HUMAN Beta-parvin

51 6,513a_2,5126 2, 5129 2,5157 2

3:0.35

Q15052 ARHGE_HUMAN Rho guanine nucleotide exchange factor €
Q9HBIl PARVB_HUMAN Beta-parvin

591 2,597 2, 6110 2

4:0.30

P60953 CDC42_HUMAN Cell division control protein 42 homolog
Q9HBIl PARVB_HUMAN Beta-parvin
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5:0.27

P63000 RACL_HUMAN Ras-related €3 botulinum toxin substrate 1
Q14155 ARHGY_HUMAN Rho guanine nucleotide exchange factor 7
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6:0.22

075923 DYSF_HUMAN Dysferlin

QUHBI1 PARVE_HUMAN Beta-parvin

515 8

7:0.22

Q726P1 QTZ6PL_HUMAN Dysferlin (Fragment)

QUHBI1 PARVE_HUMAN Beta-parvin

5158

8:0.21

P60953 CDCA2_HUMAN Cell division control protein 42 homolog
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5156_8, 5166_8

9:0.18

P63001 RACL_MOUSE Ras-related €3 botulinum toxin substrate 1

[«T» T

Abb. 3: Screenshot eines OntoGene-Annotator-Interfaces
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Der Annotierungsaufwand wird viel kleiner,
wenn ein Annotator einen Vorschlag anneh-
men oder verwerfen kann, statt einen ganzen
Artikel lesen zu missen: »For biologists, an au-
tomated system with high recall and even mo-
derate precision [...] confers a great advantage
over skimming text by eye« [Milller et al. 2004].

4.2 Ontologiebasierter Tag-Recommender

GroRe Social-Bookmarking-Plattformen, wie
»del.icio.us«, reprasentieren Spuren von Milliar-
den von Tag-Events. In einem Tag-Event ordnet
ein User zu einem bestimmten Zeitpunkt einer
Webressource ein Tag zu. Ein einfacher Tag-
Recommender schlagt ihm dabei Tags vor, die
andere User fiir diese Ressource schon friiher
vergeben haben.

In anspruchsvolleren Anwendungsfallen ist
der Benutzerkreis kleiner und die Tags miissen
mit einem kontrollierten Vokabular abgegli-
chen werden. Auch automatische Annotations-
services, wie »OpenCalais«, konnen in solchen
Szenarien hochstens Teilaufgaben erfiillen. Auf-
bau, Pflege und Nutzung von Fachontologien
und zugeordneten Webressourcen gelingen am
besten, wenn die Vorteile der menschlichen
und der maschinellen Informationsverarbei-
tung geeignet kombiniert werden.

Der Einsatz eines ontologiebasierten Tag-
Recommenders [Blumauer & Hochmeister
2009] kann wie folgt skizziert werden:

1. Ein Annotationsservice (z.B. »OpenCalais«)
bestimmt charakteristische Terme fiir die zu
taggenden Ressourcen.

2. Diese Terme werden mit Fachontologien ver-
glichen und den Usern entsprechend ange-
zeigt.

3. User taggen Ressourcen, indem sie ange-
zeigte Terme auswahlen oder eigene Terme
eingeben.

4. Fachexperten pflegen Ontologien und nut-
zen dabei die Spuren der Tag-Events.
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5 Schlussfolgerungen und Ausblick

Der Umgang mit Bedeutungsaspekten von In-
formation ist eine genuin menschliche Tatig-
keit. Die uniiberschaubare Informationsmenge
in globalen Netzen erfordert aber den Einsatz
von maschinellen Verfahren zur Bedeutungs-
verarbeitung. Von semantischen Technologien
konnen folgende Aktivitaten wirkungsvoll un-
terstiitzt werden:

1. Bestimmen von Schliisselwortern zu Doku-
menten

2. Pflegen von fachspezifischen Begriffssyste-

men, die ein Grounding von Schlusselwor-

tern und Termen ermoglichen

Extrahieren von Fakten aus Dokumenten

4. Suchen von Dokumenten zu einer gegebe-
nen Fragestellung

&'AJ

Zu 1): Bei der Schlisselwortbestimmung lassen
sich heute mit vollautomatischen Verfahren
schon recht gute Ergebnisse erzielen. Die Suche
nach relevanten Dokumenten flir menschliche
Leser wird damit um einiges effizienter.

Zu 2): Fachspezifische Begriffssysteme (Onto-
logien) sind Modelle von Wissensbereichen
und als solche Hauptresultate wissenschaftli-
cher Erkenntnis. Maschinelle Informationsver-
arbeitung dient zum Beispiel der Konsistenz-
prifung.

Zu 3): Fakten, die halbautomatisch aus Doku-
menten extrahiert werden, konnen dem Aufbau
von Wissensbasen von Expertensystemen die-
nen. Die Unterstlitzung durch Softwareagenten
erfolgt vorzugsweise so, dass automatisch Vor-
schldge generiert werden, aus denen der User
auswahlen kann. Zusatzlich zu dieser Auswahl
soll dem User wo sinnvoll immer auch eine freie
Eingabe ermoglicht werden.

Zu 4): In Zukunft werden Softwareagenten die
Suche nach Dokumenten zu einer gegebenen
Fragestellung im Hintergrund und weitgehend
autonom durchfiihren kdnnen.
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Zwar handelt es sich beim Semantic Web nach
wie vor um eine Vision. Mit Text Mining und an-
deren Sprachtechnologien riickt die Realisie-
rung dieser Vision aber in greifbare Nahe.

6 Literatur

[Antoniou & Harmelen 2008] Antoniou, G.;
Harmelen, F. van: A Semantic Web Primer. 2nd
ed., MIT Press, Cambridge, MA, 2008.

[Blumauer & Hochmeister 2009] Blumauer, A.;
Hochmeister, M.: Tag-Recommender gestitzte
Annotation von Web-Dokumenten. In: Blum-
auer, A; Pellegrini, T. (Hrsg.): Social Semantic
Web. Springer-Verlag, Berlin, 2009, S. 227-243.

[Buitelaar et al. 2005] Buitelaar, P; Cimiano, P; Ma-
gnini, B. (Hrsg.): Ontology Learning from Text:
Methods, Evaluation and Applications. 10S
Press, 2009.

[Cimiano et al. 2005] Cimiano, P; Hotho, A.; Staab,
S.: Learning Concept Hierarchies from Text Cor-
pora using Formal Concept Analysis. In: Journal
of Artificial Intelligence Research 24, 2005,
5.305-339.

[Evert 2005] Evert, S.: The Statistics of Word Co-
occurrences: Word Pairs and Collocations. Dis-
sertation, Institut fiir maschinelle Sprachverar-
beitung, University of Stuttgart, 2005.

[Hearst 1992] Hearst, M.: Automatic Acquisition of
Hyponyms from Large Text Corpora. In: Procee-
dings of the 14th International Conference on
Computational Linguistics, Nantes, France,
1992, 5. 539-545.

[Kaljurand 2008] Kaljurand, K. Attempto Con-
trolled English as a Semantic Web Language.
Dissertation. University of Tartu, Estonia, Facul-
ty of Mathematics and Computer Science, Insti-
tute of Computer Science, 2008.

[Kaljurand et al. 2009] Kaljurand, K.; Rinaldi, F.; Kap-
peler, T, Schneider, G.: Using Existing Biomedi-
cal Resources to Detect and Ground Terms in
Biomedical Literature. In: Proceedings of AIME
2009, Verona, Italy, 2009, S. 225-234.

46

[Miiller et al. 2004] Miiller, H.; Kenny, E.; Sternberg,
P: Textpresso: An ontology-based information
retrieval and extraction system for biological
literature. PLoS Biology, 2(11):e309, 09, 2004.

[Rinaldi et al. 2003] Rinaldi, F; Kaljurand, K.; Dow-
dall, J.; Hess, M.: Breaking the Deadlock. In: Pro-
ceedings of ODBASE, 2003 (International Confe-
rence  on Ontologies, Databases and
Applications of SEmantics), Catania, Italy, Sprin-
ger-Verlag, 2003, S. 876-888.

[Rinaldi et al. 2008] Rinaldi, F; Kappeler, T; Kalju-
rand, K.; Schneider, G.; Klenner, M.; Clematide, S.;
Hess, M.; Allmen, J; Parisot, P; Romacker, M.;
Vachon, T.: OntoGene in BioCreative Il. Genome
Biology, 2008, 9, S. 13.

[Schneider et al. 2009] Schneider, G.; Kaljurand, K.;
Rinaldi, F: Detecting Protein-Protein Interac-
tions in Biomedical Texts using a Parser and Lin-
guistic Resources. Best Paper Award (2nd place).
In: Proceedings of CICLing 2009, Mexico City.
Springer-Verlag, LNC 5449, S. 406-417.

[Schiitze 1998] Schiitze, H.: Automatic Word Sense
Discrimination. Computational Linguistics, 24
(1),1998, S. 97-124.

[Weeds et al. 2005] Weeds, J.; Dowdall, J.; Schneider,
G.; Keller, B; Weir, D.: Using Distributional Simi-
larity to Organise BioMedical Terminology. Ter-
minology, 11(1), 2005, S. 3-4.

Dr. Gerold Schneider
Universitat Ziirich

Institut fir Computerlinguistik
Binzmiihlestr. 14

CH-80o50 Ziirich
gschneid@ifi.uzh.ch
www.ifi.uzh.ch

Dr. Heinrich Zimmermann
Fernfachhochschule Schweiz
Pestalozzistr. 33

CH-3600 Thun
heinrich@zimmermann.com
www.fernfachhochschule.ch

HMD 27




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Gray Gamma 2.2)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (ISO Coated v2 300% \050ECI\051)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Off
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Perceptual
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.1000
  /ColorConversionStrategy /sRGB
  /DoThumbnails true
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams true
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts false
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 150
  /ColorImageMinResolutionPolicy /Warning
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 150
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.40
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 150
  /GrayImageMinResolutionPolicy /Warning
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 150
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.40
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.76
    /HSamples [2 1 1 2] /VSamples [2 1 1 2]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 15
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /Warning
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 600
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /PDFA1B:2005
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<


    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000410064006f006200650020005000440046002065876863900275284e8e55464e1a65876863768467e5770b548c62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200036002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef69069752865bc666e901a554652d965874ef6768467e5770b548c52175370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200036002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /CZE <>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /ETI <>
    /FRA <>



    /HUN <>
    /ITA (Utilizzare queste impostazioni per creare documenti Adobe PDF adatti per visualizzare e stampare documenti aziendali in modo affidabile. I documenti PDF creati possono essere aperti con Acrobat e Adobe Reader 6.0 e versioni successive.)
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020be44c988b2c8c2a40020bb38c11cb97c0020c548c815c801c73cb85c0020bcf4ace00020c778c1c4d558b2940020b3700020ac00c7a50020c801d569d55c002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200036002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /LTH <>
    /LVI <>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken waarmee zakelijke documenten betrouwbaar kunnen worden weergegeven en afgedrukt. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 6.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /POL <>
    /PTB <>


    /SKY <>

    /SUO <>
    /SVE <>
    /TUR <>

    /ENU <FEFF004a006f0062006f007000740069006f006e007300200066006f00720020004100630072006f006200610074002000440069007300740069006c006c0065007200200039002000280039002e0034002e00350032003600330029002e000d00500072006f006400750063006500730020005000440046002000660069006c0065007300200077006800690063006800200061007200650020007500730065006400200066006f00720020006f006e006c0069006e0065002e000d0028006300290020003200300031003100200053007000720069006e006700650072002d005600650072006c0061006700200047006d006200480020>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [595.276 841.890]
>> setpagedevice




