
Event	
  Finder	
  –	
  Eine	
  Suchmaschine	
  
für	
  Veranstaltungen	
  aller	
  Art	
  

Peter	
  M.	
  Stahl	
  
Universität	
  des	
  Saarlandes	
  
Samstag,	
  02.	
  Juni	
  2012	
  

1/34	
  



Inhalt	
  

1.  Kurzer	
  Überblick	
  über	
  Event-­‐Webseiten	
  und	
  
ihre	
  Defizite	
  

2.  StaPsPsche	
  Nutzeranalyse	
  eines	
  großen	
  
Event-­‐Portals	
  

3.  Mögliche	
  Verfahrensweisen	
  für	
  
IdenPfizierung	
  von	
  Events	
  

4.  EvaluaPon	
  
5.  Mögliche	
  SuchfunkPonen	
  

2/34	
  



Nur	
  ein	
  einziger	
  Treffer	
  auf	
  
Ergebnisseite	
  1	
  K	
  

Titel	
  suggeriert	
  Treffer,	
  
Bendzko	
  tri[	
  am	
  02.06.	
  aber	
  
in	
  Leipzig	
  auf.	
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Öffentliche	
  und	
  private	
  
InsPtuPonen,	
  ...	
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...	
  Städte	
  und	
  
Gemeinden,	
  ...	
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...	
  und	
  große	
  Portale	
  
bieten	
  Event-­‐Infos	
  an	
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Defizite	
  aktueller	
  Angebote	
  
•  Anzahl	
  der	
  Angebote	
  

–  welche(s)	
  soll	
  man	
  als	
  Suchender	
  wählen?	
  
–  Veranstalter	
  müssen	
  viel	
  Zeit	
  in	
  Werbung	
  invesPeren	
  

•  FragmenPerung	
  der	
  gebotenen	
  InformaPonen	
  
–  kein	
  Angebot	
  ist	
  vollständig	
  
–  viele	
  werden	
  zu	
  selten	
  aktualisiert	
  
–  viele	
  Angebote	
  parallel	
  zu	
  durchsuchen	
  

•  	
  unflexible	
  SuchfunkPonen	
  
–  simple	
  Anfragen	
  wie	
  Trier	
  Konzert	
  02.06.2012	
  scheitern	
  
meistens	
  

–  schlauere	
  Anfragen	
  wie	
  Flohmärkte	
  in	
  Trier	
  morgen	
  Mi8ag	
  
wären	
  wünschenswert	
  

•  problemaPsche	
  PräsentaPon	
  von	
  Ergebnissen	
  
–  häufig	
  nicht	
  einmal	
  chronologisch	
  sorPert	
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Was	
  fehlt?	
  

•  ein	
  Werkzeug,	
  das:	
  	
  
– gezielt	
  Event-­‐InformaPonen	
  idenPfiziert	
  und	
  
extrahiert	
  

– nicht	
  nur	
  wenige	
  große	
  Anbieter,	
  sondern	
  (im	
  
Idealfall)	
  das	
  komple[e	
  Web	
  durchsucht	
  

•  eine	
  Suchmaschine,	
  die:	
  
–  intelligente	
  Anfragen	
  (queries)	
  ermöglicht	
  
– Suchergebnisse	
  sinnvoll	
  präsenPert	
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Sind	
  Event-­‐Portale	
  nicht	
  gut	
  genug?	
  

•  Beispiel:	
  venyoo.de	
  
– nach	
  eigener	
  Aussage	
  größtes	
  Event-­‐Portal	
  für	
  
Deutschland,	
  Österreich	
  und	
  Schweiz	
  

– verzeichnet	
  aktuell	
  etwa	
  140.000	
  Veranstaltungen	
  
– bietet	
  KombinaPon	
  aus	
  automaPsch	
  gecrawlten	
  
und	
  von	
  Hand	
  eingetragenen	
  Events	
  

•  àWie	
  schlau	
  ist	
  der	
  Crawler?	
  
•  àWie	
  wird	
  das	
  Angebot	
  von	
  Nutzern	
  
angenommen?	
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Schlauer	
  Crawler?	
  Nicht	
  wirklich...	
  

•  Crawler	
  extrahiert	
  nur	
  aus	
  einer	
  beschränkten	
  
Auswahl	
  von	
  Ticket-­‐Anbietern	
  etc.	
  

•  URL-­‐	
  und	
  HTML-­‐Struktur	
  wird	
  analysiert,	
  um	
  
genaue	
  PosiPon	
  relevanter	
  InformaPonen	
  zu	
  
finden	
  und	
  daraus	
  Regeln	
  abzuleiten	
  
– Regeln	
  müssen	
  für	
  jeden	
  Anbieter	
  einzeln	
  erstellt	
  
werden	
  (wahrscheinlich	
  hauptsächlich	
  manuell)	
  

•  àCrawler	
  staPsch,	
  nicht	
  dynamisch!	
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Analyse	
  von	
  Venyoo-­‐Events	
  
•  ExtrakPon	
  von	
  30.000	
  Event-­‐Einträgen	
  aus	
  
venyoo.de	
  mit	
  einem	
  Web	
  Spider	
  geschrieben	
  in	
  
Python	
  (h[p://scrapy.org)	
  

•  Extrahierte	
  InformaPonen:	
  
–  18.200	
  Titel	
  
–  7800	
  Orte	
  (Veranstalter,	
  Stadt,	
  Bundesland)	
  
–  1100	
  Kategorien	
  
–  1800	
  Nutzer-­‐Namen	
  
–  21.000	
  Kurzbeschreibungen	
  

•  Speichern	
  der	
  InformaPonen	
  in	
  relaPonaler	
  
Datenbank	
  für	
  einfache	
  Abfrage	
  (mit	
  Django)	
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Venyoobot	
  vs.	
  Mensch	
  –	
  	
  
Anteil	
  eingetragender	
  Events	
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Wer	
  besetzt	
  wie	
  viele	
  Kategorien?	
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Resonanz	
  nicht	
  groß!	
  

•  im	
  Durchschni[	
  tragen	
  Nutzer	
  nur	
  35	
  Events	
  
pro	
  Kategorie	
  ein	
  

•  144	
  (13	
  %)	
  Kategorien	
  mit	
  mehr	
  als	
  10	
  
Einträgen	
  

•  40	
  (3	
  %)	
  Kategorien	
  mit	
  mehr	
  als	
  100	
  
Einträgen	
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Top	
  10	
  Kategorien	
  –	
  Bot	
  vs.	
  Mensch	
  

•  Bot	
  
1)	
  Konzert	
  
2)	
  Kino	
  
3)	
  Comedy	
  &	
  Kabare0	
  
4)	
  Theater	
  
5)	
  Komödie	
  
6)	
  Comedy	
  
7)	
  Klassikkonzert	
  
8)	
  Klassik	
  
9)	
  Rock	
  
10)	
  Drama	
  

•  Mensch	
  
1)	
  Kurs	
  &	
  Workshop	
  
2)	
  Konzert	
  
3)	
  Kinder	
  &	
  Familie	
  
4)	
  Theater	
  
5)	
  Club	
  &	
  Party	
  
6)	
  Comedy	
  &	
  Kabare0	
  
7)	
  Essen	
  &	
  Trinken	
  
8)	
  Vortrag	
  
9)	
  Erlebnis	
  &	
  AkPvitäten	
  
10)	
  InformaPon	
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Was	
  ist	
  eigentlich	
  ein	
  Event?	
  

•  EnPtät,	
  die	
  im	
  Kern	
  aus	
  drei	
  Komponenten	
  
besteht:	
  
– Titel	
  /	
  Name	
  
– Ort	
  
– Zeit	
  

•  diese	
  Komponenten	
  treten	
  häufig	
  in	
  
unmi[elbarer	
  Nähe	
  zueinander	
  auf	
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Wie	
  können	
  Events	
  idenPfiziert	
  
werden?	
  

•  Einschränkung	
  des	
  Suchraums	
  auf	
  URLs,	
  die	
  
passende	
  Schlüsselwörter	
  enthalten	
  
– Problem:	
  URLs	
  dynamisch	
  generierter	
  Seiten	
  wie	
  

h[p://mopro.stadt.duesseldorf-­‐tourismus.de/index.php?tx_atmopro_pi1%5Btpage
%5D=suche&no_cache=1&id=0&tx_atmopro_pi1%5BFirstSelectDay
%5D=28&tx_atmopro_pi1%5BFirstSelectMonth
%5D=5&tx_atmopro_pi1%5BFirstSelectYear
%5D=2012&tx_atmopro_pi1%5BSecondSelectDay
%5D=4&tx_atmopro_pi1%5BSecondSelectMonth
%5D=6&tx_atmopro_pi1%5BSecondSelectYear%5D=2012&tx_atmopro_pi1%5Bsparte
%5D%5B%5D=2100&tx_atmopro_pi1%5BEventOrt
%5D=k.A.&tx_atmopro_pi1%5Bshowpage%5D=suche&tx_atmopro_pi1%5BItems
%5D=6&Submit=suchen%21&tx_atmopro_pi1%5BX%5D=1	
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AlternaPve:	
  Binary	
  Naive	
  Bayes	
  
Classifier	
  

•  Binäre	
  Klassifizierung:	
  Enthält	
  eine	
  einzelne	
  
Webseite	
  Events	
  oder	
  nicht?	
  

•  Trainieren	
  auf	
  Beschreibungstexten	
  von	
  
Events:	
  Bilde	
  set-­‐of-­‐words	
  model	
  

•  Das	
  Produkt	
  der	
  Wahrsch.	
  für	
  Wörter,	
  die	
  in	
  
Webseite	
  vorkommen,	
  mulPpliziert	
  mit	
  
Gegenwahrsch.	
  für	
  Wörter,	
  die	
  nicht	
  in	
  
Webseite	
  vorkommen	
  

18/34	
  



AlternaPve:	
  Binary	
  Naive	
  Bayes	
  
Classifier	
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Wie	
  können	
  Events	
  idenPfiziert	
  
werden?	
  

•  umgebende	
  HTML-­‐Struktur	
  als	
  Anhaltspunkt	
  
– HTML	
  tags	
  wie	
  <strong>Titel</strong>	
  
– Events	
  häufig	
  in	
  Tabellen	
  /	
  Listen	
  organisiert	
  
– aussagekräxige	
  A[ribute	
  von	
  HTML	
  tags,	
  z.B.:	
  

<div	
  class=“secPon“>	
  
	
  <ul	
  id=“event“>	
  
	
   	
  <li>	
  
	
   	
   	
  <div	
  class=“weekday“>Di</div>	
  
	
   	
   	
  <div	
  class=“date“>29.	
  Mai</div>	
  
	
   	
   	
  <div	
  class=“hour“>20:00</div>	
  
	
   	
  </li>	
  
	
   	
  ...	
  
	
  </ul>	
  

</div>	
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Wie	
  können	
  Events	
  idenPfiziert	
  
werden?	
  

•  CharakterisPsche	
  Merkmale	
  in	
  textuellen	
  
Inhalten	
  innerhalb	
  von	
  HTML-­‐Seiten	
  
– Datumsangaben	
  gut	
  idenPfizierbar,	
  trotz	
  
unterschiedlicher	
  Formate,	
  bereits	
  mit	
  
bestehenden	
  named	
  enEty	
  recognizers	
  

•  Gibt	
  es	
  Merkmale,	
  anhand	
  derer	
  Titel	
  erkannt	
  
werden	
  können?	
  
– Gedankenstrich	
  in	
  21%	
  aller	
  Event-­‐Titel	
  
– „Alles	
  außer	
  Bohlen!	
  –	
  die	
  80er-­‐Party	
  die	
  rockt!“	
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Ein	
  möglicher	
  Ansatz	
  –	
  	
  
semi-­‐supervised	
  relaEon	
  extracEon	
  

1.  AnnoPere	
  von	
  Hand	
  eine	
  kleine	
  Menge	
  von	
  
einzelnen	
  Events	
  auf	
  diversen	
  Webseiten	
  
(seeds)	
  

2.  Beginne	
  mit	
  dem	
  Crawl-­‐Vorgang	
  auf	
  einer	
  
Domain,	
  die	
  wahrscheinlich	
  Events	
  enthalten	
  
wird	
  (z.B.	
  www.trier-­‐info.de)	
  

3.  Suche	
  nach	
  den	
  seeds	
  auf	
  einzelnen	
  
Webseiten	
  dieser	
  Domain	
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3.  Extrahiere	
  Kontext	
  besPmmter	
  Größe	
  aus	
  
den	
  Fundstellen	
  und	
  finde	
  allgemeine	
  Muster	
  
(pa8erns)	
  à	
  HTML-­‐Struktur	
  einbeziehen	
  

4.  Nutze	
  diese	
  Muster,	
  um	
  weitere	
  potenPelle	
  
Events	
  zu	
  finden	
  à	
  erweitere	
  seed	
  set	
  
(bootstrapping)	
  	
  

5.  Wiederhole	
  diesen	
  Vorgang,	
  bis	
  keine	
  neuen	
  
Events	
  mehr	
  gefunden	
  werden	
  können	
  	
  

Ein	
  möglicher	
  Ansatz	
  –	
  	
  
semi-­‐supervised	
  relaEon	
  extracEon	
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Welche	
  Tools	
  für	
  diesen	
  Ansatz?	
  

•  drei	
  relevante	
  Toolkits	
  für	
  named	
  enEty	
  
recogniEon:	
  
– OpenNLP	
  
– LingPipe	
  
– Stanford	
  NLP	
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NER-­‐Hub	
  Framework	
  	
  

•  zum	
  Teil	
  entwickelt	
  von	
  Saarbrücker	
  Coli-­‐
Studenten	
  im	
  WS	
  2010	
  /	
  2011	
  für	
  das	
  DFKI	
  

•  modulare	
  Architektur	
  bestehend	
  aus	
  
verschiedenen	
  Satzerkennern,	
  Tokenizern	
  und	
  
NE	
  Extraktoren	
  aus	
  allen	
  drei	
  Toolkits	
  

•  OSGi	
  Architektur	
  (Java)	
  à	
  ermöglicht	
  
dynamisches	
  Starten,	
  Stoppen,	
  Installieren	
  
und	
  En}ernen	
  von	
  Komponenten	
  ohne	
  das	
  
System	
  neuzustarten	
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•  einzelne	
  Komponenten	
  können	
  flexibel	
  
ausgewählt	
  und	
  in	
  einer	
  Pipeline	
  angeordnet	
  
werden	
  

•  Resultate	
  einzelner	
  NER-­‐Systeme	
  können	
  
kombiniert	
  werden	
  mithilfe	
  spezieller	
  voEng	
  
strategies	
  

•  Komponenten	
  mehrerer	
  Toolkits	
  können	
  parallel	
  
laufen	
  

•  neue	
  KonfiguraPonen	
  können	
  simultan	
  getestet	
  
werden	
  ohne	
  neue	
  Instanzen	
  des	
  Systems	
  
innerhalb	
  der	
  JVM	
  starten	
  zu	
  müssen	
  

NER-­‐Hub	
  Framework	
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•  drei	
  verschiedene	
  VoPng-­‐Mechanismen	
  
–  length-­‐based:	
  längster	
  Kandidat-­‐String	
  wird	
  
ausgegeben	
  

–  count-­‐based:	
  Gruppiere	
  Kandidaten	
  nach	
  Label,	
  Start-­‐
Index	
  und	
  End-­‐Index	
  und	
  zähle	
  Kandidaten	
  in	
  jeder	
  
Gruppe	
  à	
  größte	
  Gruppe	
  wird	
  gewählt	
  

–  confidence-­‐based:	
  setze	
  Prioritäten	
  für	
  besPmmte	
  
Komponenten	
  	
  

•  VoPng-­‐Mechanismen	
  können	
  einzeln	
  oder	
  
zusammen	
  angewendet	
  werden	
  

NER-­‐Hub	
  Framework	
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NER-­‐Hub	
  GUI	
  Interface	
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NER-­‐Hub	
  GUI	
  Interface	
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NER-­‐Hub	
  EvaluaPon	
  

•  Testdaten:	
  CoNLL-­‐2003	
  English	
  news	
  data	
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Wie	
  evaluieren?	
  
•  Problem:	
  
–  viele	
  Testdaten	
  nöPg	
  
– manuelles	
  IdenPfizieren	
  von	
  allen	
  Events	
  innerhalb	
  
einer	
  größeren	
  Website	
  zeitaufwändig	
  

•  à	
  Suchraum	
  für	
  Berechnung	
  von	
  recall	
  
einschränken	
  
– Wie	
  viele	
  relevante	
  Webseiten	
  wurden	
  posiPv	
  
klassifiziert?	
  

– Wie	
  viele	
  relevante	
  Events	
  wurden	
  extrahiert	
  
•  à	
  Crawler	
  nach	
  Zufallsprinzip	
  Webseiten	
  für	
  
Analyse	
  auswählen	
  
–  Vorgang	
  nach	
  besPmmter	
  Zeitspanne	
  stoppen	
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Intelligente	
  SuchfunkPonen	
  

•  Extrahierte	
  Events	
  in	
  relaPonaler	
  Datenbank	
  
ablegen	
  

•  Folgende	
  Anfragen	
  ermöglichen:	
  
– „alle	
  Events	
  in	
  Trier	
  heute	
  um	
  20	
  Uhr“	
  
– „morgige	
  Events	
  in	
  Trier	
  in	
  Kategorie	
  Konzert“	
  
– „Uhrzeit	
  für	
  Event	
  NAME	
  am	
  Samstag,	
  den	
  
02.06.2012“	
  	
  

•  Mapping	
  von	
  Schlüsselwörtern	
  auf	
  dateEme	
  
instances	
  (Python)	
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Dankeschön!	
  J	
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