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1. Einleitung

Grammatik-Induktion' (GI) gewinnt aufgrund ihrer vielseitigen Anwendungen seit einigen
Jahren immer mehr Aufmerksamkeit (Brill 1993; Stolcke/Omobundro 1994; Adriaans/van
Zaanen 2004 etc.). Traditionell wird GI in linguistischen Bereichen erforscht und oft fiir die
Erkennung syntaktischer Patterns eingesetzt. AuBBerdem gibt es viele interdisziplindre An-
wendungen, wie z.B. die Verarbeitung genetischer Sequenzen (Gavrilis, Tsoulos & Dermatas

2006), automatische Musik-Komposition (Cruz-Alcazar & Vidal-Ruiz 1997/1998) usw.

In der Computerlinguistik ist die automatische Grammatik-Induktion (AGI) heute ein hoch-
interessantes Forschungsthema geworden. In der vorliegenden Arbeit wurde versucht, kon-
textfreie Grammatiken automatisch zu extrahieren und dariiber hinaus lokale Grammatiken zu
induzieren. Wie der Name schon verrét, fokussieren sich lokale Grammatiken (LG) viel mehr
auf lokale syntaktische Phinomene, die in unmittelbarer Nachbarschaft eines Wortes oder

einer Wortklasse vorkommen.

Lokale Grammatiken sind eigentlich endliche Automaten bzw. Transduktoren und werden in
der Regel als Graphen dargestellt. Die Anwendungsgebiete lokaler Grammatik umfassen In-
formationsextraktion (Senellart 1998), automatische Ubersetzung (Senellart/Dienes/Varadi

2001), lexikalische Disambiguierung (Nagel 2008, 8) etc.

Mit der Unterstiitzung der Computertechnik bilden sich in der GI neue Methoden heraus.
Aber trotz der rasanten Entwicklung von Hardware stofBen heutige Ansétze oft an das Prob-
lem von Aufwand-Engpéssen — besonders bei der Verarbeitung von gro3en Korpora. Daher
ergibt sich das Bediirfnis nach einem effizienten Algorithmus. In der vorliegenden Arbeit
wird ein neuer Korpus-basierter Ansatz vorgestellt, um lokale Grammatiken effizient zu ex-

trahieren. Diese Arbeit versteht sich als ein Beitrag zur automatischen Grammatik-Induktion.

' Grammatik-Induktion, Grammatik-Inferenz und Erkennung syntaktischer Strukturen werden in der

vorliegenden Arbeit als Synonyme betrachtet.



Kapitel 1. Einleitung

1.1 Gegenstand der vorliegenden Arbeit

Der Untersuchungsgegenstand der vorliegenden Arbeit besteht aus den Korpora der natiirli-
chen Sprachen” und den daraus destillierten lokalen Grammatiken. AuBerdem werden distri-
butionale Informationen, die den Korpora entnommen und als syntaktische Exemplare fiir die
Destillation lokaler Grammatiken benutzt werden, untersucht. So wurde in dieser Arbeit ein
lernbasiertes System entwickelt, welches die Grammatikregeln ohne Uberwachung aus Roh-

daten extrahiert.

Weil die Wortstellung fiir die Extraktion syntaktischer Informationen eine wichtige Rolle
spielt, kann ein Ansatz von der jeweiligen Sprache abhingig sein. D.h. wenn ein Ansatz fiir
eine Sprache erfolgreich ist, muss er nicht zwangsldufig fiir andere Sprachen geeignet sein.
Um die Ergebnisse zwischen den Sprachen zu vergleichen, wird die Untersuchung in zwei
Sprachen durchgefiihrt. Fiir jede Sprache steht jeweils ein Korpus zur Verfiigung. Die Extrak-
tion syntaktischer Informationen kann auf unterschiedlichen sprachlichen Ebenen (Wort-,
Phrasen- & Satzebene) durchgefiihrt werden. Fiir die Zwecke der vorliegenden Arbeit sind

Sdtze die groBte Untersuchungseinheit.

Die aus den Korpora induzierten lokalen Grammatiken représentieren lokale syntaktische
Informationen im unmittelbaren Kontext innerhalb eines Satzes. Dies ist ein gravierender Un-
terschied zur traditionellen Phrasenstruktur-Grammatik, ,,die die Syntax einer Sprache allein
auf der Basis einiger weniger Wortklassen wie Determinativ, Adjektiv, Nomen, Verb, Prdposi-
tion und anhand einiger Typen von Phrasen (NP, PP, VP) zu beschreiben versucht (Nagel
2008). Lokale Grammatiken werden normalerweise mit einem niitzlichen Tool Unitex gra-

phisch dargestellt und als Automaten oder Transduktor (Siehe Kapitel 2.2) implementiert.

1.2 Forschungslage und Motivation

Die Idee der Grammatik-Induktion stammt aus der Arbeit von Gold (1967). Mittlerweile hat

sie sich durch zahlreiche Publikationen und Studien als eigenstdndige Disziplin etabliert (Fu

> Indieser Arbeit werden die Phinomene im Englischen und Deutschen untersucht.
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1974; Bunke/Sanfeliu 1990; Brill 1993; Chen 1995; Hwa 2000 etc.). Fiir jeden GI-Ansatz

sind folgende drei Fragestellungen zentral zu beriicksichtigen:

- Welche syntaktischen Informationen sind niitzlich und miissen aufgefunden wer-

den?
- Wie konnen die Grammatikregeln gesammelt werden?
- Wie sollen die Grammatikregeln repréasentiert werden?

Wenn die Extraktion syntaktischer Informationen auf verschiedenen linguistischen Ebenen
(z.B. Wort; Phrase/Satz; Diskurs oder Korpus etc.) durchgefiihrt wird, entstehen unterschied-
liche Informationen. Die Auswahl niitzlicher Informationen ist vom Ziel abhéngig und ist im
Hinblick auf die gegebenen spezifischen Aufgaben zu entscheiden. Fiir die vorliegende Un-
tersuchung spielen syntaktische Eigenschaften des Satzes und morphosyntaktische Eigen-
schaften der Wortklassen die Hauptrolle, weshalb die entsprechenden Informationen aus
Wort- und Phrase/Satz-Ebenen extrahiert werden miissen. Au3erdem sind gewisse Informa-
tionen auf Korpus-Ebene (z.B. statistische Informationen) auch notwendig um die Ergebnisse

Zu optimieren.

Die zweite Frage bezieht sich auf die Grammatik-Induktion. Grundsitzlich gibt es zwei Stra-

tegien, um die Grammatikregeln zu induzieren (sieche Kapitel 2.1):

- Die klassische generative Strategie wird auch regelbasierte Strategie genannt. Da-
bei werden rationalistische Ansétze, die auf Musterregeln basieren, entwickelt.
Die Musterregeln werden manuell explizit (symbolisch) repréisentiert. Diese Stra-
tegie dominierte den Forschungsbereich zwischen den 60er und 90er Jahren seit
der Veroffentlichung der generativen Transformationsgrammatik (Chomsky 1965).
Regelbasierte Systeme kdnnen generell eine bessere Qualitdt der Ergebnisse erzie-

len.

- Die statistische oder distributionale Strategie ermdglicht den empirischen Blick-
winkel. Empirische Ansidtze versuchen die Grammatikregeln aus einem annotier-

ten Korpus abzuleiten. Seit Mitte/Ende der 90er Jahre sind statische Systeme das
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vorherrschende Paradigma geworden (Nagel 2006, 182). Der Vorteil dieser Stra-

tegie ist, dass lernbasierte Systeme meistens leicht trainierbar und erweiterbar sind.

Die regelbasierte Strategie ist wegen des hohen Aufwands oft der Kritik von Empiristen aus-
gesetzt, weil alle Grammatikregeln manuell (meistens von Experten) erstellt werden miissen.
Sowohl der Aufbau als auch die Erweiterung der Systeme kostet sehr viel Zeit. Aulerdem
sind symbolisierte Regeln schwer zu trainieren, d.h. die Systeme sind nicht in der Lage, neue

Grammatiken zu lernen.

Statistische lernbasierte Systeme besitzen die Féhigkeit, die Grammatikregeln aus den Korpo-

ra zu lernen.

»Die Entwicklung rein lernbasierter NLP-Komponenten verspricht robuste

und schnell entwickelbare Systeme, die den Entwickler vom miihsamen

Handwerk des Regelschreibens befreien‘ (Rossler 2006, 61).

Allerdings sind nicht alle Systeme statistischer Strategie bequemer zu bedienen als klassische
Systeme, da der Aufwand, ausreichend gro3e Korpora zu annotieren, wahrscheinlich nicht

geringer als der der Regelerstellung ist (Roth 2002, 106).

Wenn statistische Systeme ohne die Korpus-Annotation die Grammatiken induzieren kénnen,
wird dies eine gravierende Verbesserung darstellen. Fiir diese Zwecke wurden in den letzten
Jahren automatische Ansitze entwickelt (van Zaanen 2000; Dennis 2001 etc.). Der Vorteil
von rein lernbasierten Ansitzen ist offensichtlich, aber der Nachteil, dass extrahierte Regeln
vergleichsweise weniger qualitativ sind (Nagel 2008, 183), kann nur schwer vermieden wer-
den. In der vorliegenden Arbeit wurde neben der Effizienzerhohung auch die Verbesserung

der Resultate berticksichtigt.

Die letzte Frage kann mit der Darstellungsmethode lokaler Grammatiken beantwortet werden.
Lokale Grammatiken wurden von Gross (Gross 1993) zur Reprisentation von Kollokationen
und festen (und auch hiufigen) Redewendungen erstmals vorgestellt. Die Grundidee ist, dass
stark variierende linguistische Einheiten durch Automaten repréisentiert werden konnen. D.h.
lokale Grammatiken versuchen einerseits syntaktische Strukturen zu beschreiben und ander-

seits die Relationen zwischen bestimmten Wortersequenzen zu bilden.
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Nach der Veroffentlichung dieser Theorie wurde sie stets weiterentwickelt (Mohri 1994; Gar-
rigues 1995) und verbreitet. Heute werden lokale Grammatiken auch am CIS (Centrum fiir
Informations- und Sprachverarbeitung) in Miinchen intensiv erforscht (Mallchok 2004; Nagel
2008; Lee 2008 etc.).

Neben der Theorie werden noch drei praktische Tools Unitex, INTEX und NooJ vom Labor
LADL (Laboratoire d’Automatique Documentaire et Linguistique), das Gross im Jahr 1968
an der Universitit Paris VII griindete, angeboten. Mit UNITEX, welches derzeit die Lexika
von 14 Sprachen (Brasilianisches Portugiesisch, Deutsch, Englisch Finnisch, Franzdsisch,
Griechisch, Italienisch, Koreanisch, Norwegisch, Polnisch, Portugiesisch, Russisch, Spanisch
und Thai) umfasst, konnen alle Kontexte bzw. Konkordanzen eines Schliisselwortes aus den

Korpora aufgelistet werden, um die Regeln lokaler Grammatiken zu erstellen.

AuBerdem ist eine Darstellungsfunktion vom Unitex angeboten. Prinzipiell werden lokale
Grammatiken als iiberschaubare Graphen (sieche Abbildung 2.12) dargestellt und durch endli-
che Automaten bzw. Transduktoren® reprisentiert. Diese Darstellungsform ist viel benutzer-
freundlicher als andere dquivalente Reprisentationsformen wie regulidre Ausdriicke oder Er-
setzungsregeln (Nagel 2008, 4). Als endliche Automaten sind die Grammatiken leicht

anzuwenden.

Im Vergleich zu anderen Grammatik-Theorien sind lokale Grammatiken ein relativ junges
Forschungsthema. Trotz vielfdltiger Publikationen und Studien in diesem Bereich ist die wis-
senschaftliche Untersuchung der LG-Induktion immer noch unterpriasentiert. Die Erstellung
lokaler Grammatiken ist bis heute noch eine mithsame Handarbeit. Daher besteht eine drin-

gende Notwendigkeit einen automatischen oder semi-automatischen Ansatz zu entwickeln.

1.3 Zielsetzung

Dieser Arbeit liegen theoretische und praxisbezogene Forschungsinteressen zugrunde. Daher

werden drei Ziele festgelegt:

> Lokale Grammatiken, endliche Automaten & Transduktoren werden bei Gross als Synonyme betrachtet.
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- Hinsichtlich der theoretischen und praktischen Konzeption besteht die zentrale
Zielsetzung darin, herkdmmliche Ansétze der Grammatik-Induktion mit lokalen
Grammatiken zu verbinden. Fiir diesen Zweck soll ein effizienter automatischer

Ansatz entwickelt werden.

- Einer der wichtigen Punkte dieser Arbeit ist eine ausfiihrliche Vorstellung lokaler
Grammatiken. Aus bereitgestellten Korpora sollen die syntaktischen Informatio-
nen automatisch und effizient extrahiert werden. Weiterhin sollen die lokalen
Grammatiken induziert werden. Eine praktische Beispielanwendung zur Erken-
nung von speziellen Firmeninformationen (z.B. Firmennamen, Adresse und Profi-
le etc.) aus deutschen Webseiten soll die Fruchtbarkeit lokaler Grammatiken be-

weisen.

- Die auftretenden Probleme in der Untersuchung und die entsprechenden Ursachen
sowie die ggf. vorhandenen oder potenziellen Losungen sollen dargestellt und

diskutiert werden, um zukiinftige Verbesserung und Entwicklung zu ermdglichen.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit besteht aus sechs Kapiteln. Zur Priisentierung der Ubersicht kénnen

sie folgendermallen skizziert werden:

In Kapitel 2 werden die Grundlagen iiber die Theorien, Methoden und Praxisansitze vorges-
tellt, die fiir die vorliegende Arbeit relevant sind. Da der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz
die Kenntnisse interdisziplindrer Forschungsbereiche bendtigt, wird der aus maschinellem
Lernen, automatischer Grammatik-Induktion und lokalen Grammatiken bestehende Hinter-

grund dargestellt.

Kapitel 3 préasentiert einen in dieser Arbeit entwickelten effizienten GI-Ansatz (EDSI: Effi-
ziente Destillation der Syntaktischen Informationen). Dabei wird der Algorithmus des Ansat-
zes detailiert angegeben. Es wird jeweils ein Test auf syntaktischer Ebene im Englischen und

im Deutschen durchgefiihrt.
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In Kapitel 4 wird der EDSI-Ansatz mit dem klassischen Ansatz ABL an denselben Korpora
durchgefiihrt, um die Performanz der beiden Ansdtze zu vergleichen. Anbei miissen die Er-
gebnisse aus dem jeweiligen Ansatz qualitativ evaluiert werden, um eine plausible Schluss-

folgerung ziehen zu kdnnen.

Kapitel 5 stellt ein praktisches System vor, das die Firmennamen, die Adressen und die Fir-

menprofile aus gecrawlten Webseiten erkennen kann.

In Kapitel 6 findet sich die Zusammenfassung dieser Arbeit. Dabei werden auch die Probleme
diskutiert, die bei der Grammatikentwicklung aufgetreten sind. Dariiber hinaus wird ein Aus-

blick fiir die potenziellen Verbesserungsmoglichkeiten gegeben.
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2. Theoretische und methodische Grundlagen

In theoretischer und methodischer Hinsicht sind verschiedene Disziplinen grundlegend fiir die
vorliegende Arbeit, insbesondere maschinelles Lernen, Grammatik-Induktion und lokale
Grammatiken. Die wichtigen Theorien und Methoden, auf denen diese Untersuchung basiert,
werden in diesem Kapitel detailliert erldutert, um eine Ubersicht des Forschungsstandes dar-

zustellen.

Durch die Verkniipfung zwischen der Grammatik-Induktion und maschinellem Lernen ent-
steht eine neue Forschungsdoméne: automatische/computationale Grammatik-Induktion
(AGI), die effiziente Methoden und andere Auseinandersetzungen ermoglicht. Beispielsweise
versuchen manche AGI-Ansitze die Lernfahigkeit zu simulieren, um das Wissen aus natiirli-
chen Sprachen zu gewinnen (Mintz 2003; Stumpe et al. 2009 etc.). Im engeren Sinne ist AGI
neben der klassischen Forschungstradition auch mit eigenen Regeln und Aufgabestellungen
(Adriaans/van Zaanen 2004, 57) etabliert. Eine relativ neue Grammatik-Theorie (lokale
Grammatiken) muss ebenfalls vorgestellt werden, da diese ein wichtiger Bestandteil dieser
Arbeit ist. Die relevanten Grundlagen werden daher im Zusammenhang mit dem Wissenser-

werb und insbesondere mit der Entwicklung der Grammatiken dargestellt.

2.1 Maschinelles Lernen

Aufgrund der zunehmenden enormen Datenflut ist eine rein manuelle Verarbeitung und Ana-
lyse sehr aufwendig bzw. nicht mehr durchfiihrbar. Frawley berichtet, dass sich die Daten-
menge auf unserer Welt alle 20 Monate verdoppelt (Frawley/Piatetsky-Shapiro/Matheus 1992,
57). Fiir Menschen ist es oft schwierig aus einem komplexen und uniiberschaubaren System
vollstindige und korrekte Ableitungen durchzufiihren (Harbordt 1974, 270). Im Gegensatz
dazu ldsst sich ein Computer nicht durch die Fiille der Datenflut verwirren. Sobald die Daten
vollstindig modelliert werden, konnen die Simulationsprogramme korrekte Ableitungen rela-
tiv schnell liefern. Es bedarf daher maschineller Unterstiitzung, um die Daten verarbeiten zu

konnen. Somit wird aufwendige Handarbeit durch den Einsatz des Computers abgeldst. Ande-
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rerseits werden neue Forschungsbereiche oder Methoden durch den Einsatz des Computers

herangezogen.

Maschinelles Lernen ist in erster Linie eine auf ,,Kiinstlicher Intelligenz* bezogene Disziplin
und beschéftigt sich damit, menschliche Lernfdhigkeit auf einen Rechner zu iibertragen. Ler-
nen wird eigentlich nur Lebewesen zugesprochen, was den Einsatz im technischen Bereich
problematisch macht. Erste theoretische Uberlegungen zum maschinellen Lernen werden zu
Beginn der Kiinstliche-Intelligenz-Forschung angestellt (Turing 1947/1950). In den fiinfziger
Jahren erschienen bereits Computerprogramme, die in der Lage waren, ihr Verhalten durch
das ,,Lernen* anzupassen (Samuel 1959, 71). Durch theoretische und praktische Entwicklung
seit den achtziger Jahren erzielte maschinelles Lernen vielseitige Fortschritte. Mit Hilfe fort-
schreitender Computertechnologien wurden verschiedene praktische Ansétze entwickelt, die
es ermdglicht, (sehr) groBe Datenmengen zu verarbeiten, um Wissen effizient und effektiv zu

generieren.

Die wichtigste Eigenschaft eines Rechners fiir die Intelligenzforschung ist die Lernfahigkeit.

Aber was ist eigentlich Lernen? Die am meisten verbreitete Definition lautet wie folgt:

“Learning denotes changes in the system that are adaptive in the sense that
they enable the system to do the same task or tasks drawn from the same
population more efficiently and more effectively the next time.” (Simon

1983, 28)

Lernen markiert also jede Verdnderung, die ein System beféhigt, bei der zukiinftigen Bearbei-
tung derselben Aufgabe effizienter und besser vorzugehen. Diese Formulierung wird jedoch
aus zwei Griinden kritisiert. Einerseits erfasst sie die Phinomene, welche nicht wirklich zum
Lernen gehdren diirfen. Und anderseits werden nicht alle lernbezogenen Phianomene vollstéin-
dig abgedeckt (Morik 1993, 3). In Simons Definition wird eine ,,verbesserte Leistung® als
Ziel des Lernens betont, die in der Realitdt nicht zwangsldaufig beim Lernen erfolgt. Um die
obigen Kritiken zu vermeiden haben Scott und Michalski neue Definitionen vorgeschlagen.
Statt ,,verbesserte Leistung® wird der verallgemeinerte Begriff , Reprisentation” verwendet,

um den Zusammenhang zwischen Lernen und Wissensreprisentation zu beschreiben.
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“Learning is any process through which a system acquires synthetic a post-

eriori knowledge.” (Scott 1983, 360)

“Learning is constructing or modifying representations of what is being ex-

perienced.” (Michalski 1986, 10)

D.h. das gelernte Wissen aus dem Lernmaterial wird in eine interne Représentation {iberfiihrt
und kann in dieser Form genutzt werden. Die Definitionen sind allerdings umfassend und
nicht prazise, weil das Wissen im Hinblick auf verschiedene Aufgabenziele in unterschiedli-
chen Formen dargestellt werden muss, die in den Definitionen nicht erldutert werden. Trotz
der Kritiken helfen die Definitionen, die grundlegenden Prinzipien im Bereich von maschinel-

lem Lernen zu etablieren.

Weil bei der Erstellung von Lernprogrammen vielfach psychologische Erkenntnisse genutzt
wurden, konnen diese Programme auch als kognitive Modellierung des menschlichen Lernens
betrachtet werden (Schmalhofer 1994). Allerdings ist es nicht das Ziel des maschinellen Ler-
nens, die menschlichen Fihigkeiten technisch exakt nachzubauen, sondern eine dem Men-

schen vergleichbare Leistung bei der Exploration zu erreichen.

Die maschinelle Lernfahigkeit in natiirlichen Sprachen ist fiir Linguisten besonders interes-
sant. Anhand empirischer Daten werden Ansétze entwickelt, die Grammatiken automatisch zu

gewinnen.

, Ein Wort ist eine Sequenz von Schriftzeichen, und aufeinander folgende
Schriftzeichen sind nicht unabhdngig voneinander, sondern aufgrund der
Wérter der Sprache eingeschrdnkt. ... Es gibt Algorithmen fiir das maschi-
nelle Lernen, mit deren Hilfe man Sequenzen erlernen und solche Abhdn-

gigkeiten modellieren kann. “ (Alpaydin 2008, 7)

Solche Systeme konnen auf unterschiedlichen linguistischen Ebenen reprédsentiert werden.

Sogar ein rein auf syntaktischer Ebene aufgebautes System erzielt erfolgreiche Ergebnisse

10
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von praktischer Verwendung, beispielsweise automatische Rechtschreibungskorrektur®, syn-

taktisch unterstiitzte Volltextsuche” etc.

2.1.1 Prinzipien des maschinellen Lernens

Maschinelles Lernen verfolgt wie menschliches Lernen immer ein Lernziel, das mit Hilfe der
Lernregeln oder der Lernmuster aus gegebenen Materialen erreicht wird. Dieser Prozess kann

mit der folgenden Abbildung (Sester 2005, 22) dargestellt werden:

Reale Welt = \
Modelle |Représentation .

Abbildung 2.1: Von der Realitdt zur Représentation

Ausgehend von der ,realen Welt®, die die Grundlage der Lernmaterialien darstellt, werden
Ausschnitte und Zusammenhédnge zwischen den gegebenen Informationen in die Modelle
aufgenommen. Das Modell legt die Lernregeln und die mogliche Schlussfolgerung vor und
wird in einem Rechner abgebildet. Reprasentation entspricht einer bestimmten Darstellungs-
form, die von den Aufgaben und dem Aufgabenziel abhingig ist. Dadurch soll eine moglichst

hohe Effizienz der Analyse und/oder der Anwendung gewihrleistet werden.

Der Ubergang von der Realitit auf die Modelle und von dort auf die Reprisentation ist immer
mit einem Verlust behaftet (Sester 2005, 22). Zum einen driickt ein Modell die angesehenen
Eigenschaften der Realitit vereinfacht aus, um eine tibersichtliche und berechenbare Untersu-
chung zu ermoéglichen (Stachowiak 1973). Zum anderen bildet die Repridsentation in einer

bestimmten Sprache eine eingeschrinkte Sicht auf das Modell.

* Vgl. Zimmermann (1990) und Erdmenger (1997) etc.

> Vgl. Bsiri et al. (2008)

11
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2.1.2 Modellierung durch syntaktische Merkmale

2.1.2.1 Modellierung

Modellierung ist ein wichtiger Arbeitsschritt, um das implizite Wissen der realen Welt in eine
explizite Form zu iiberfiihren. Die aus den entsprechenden Objekten® abstrahierten Modelle

werden tiblicherweise iiber ihre Eigenschaften oder kennzeichnenden Merkmale definiert.

Das zentrale Problem fiir die Modellierung ist, welche Eigenschaften oder Merkmale aus dem

Objekt in sein Modell aufgenommen werden sollen.
., A model is a representation for a particular purpose. “ (Kaplan 2009, 6)

D.h. die Abbildung der Modelle ist immer vom Aufgabenziel abhingig. Modelle vernachlas-
sigen bestimmte Aspekte, die fiir die Zielsetzung unwichtig sind, um die Aufgaben in verein-
fachter und iiberschaubarer Weise darzustellen. Dies ist jedoch nicht problematisch, solange

sie das zu untersuchende Objekt noch zweckgemal richtig beschreiben konnen.
- Manuelle Modellierung

Die Qualitit ist von der Kenntnis des Erstellers abhéngig. Daher konnen nur die Merk-
male, die fir den Ersteller wichtig erscheinen, aufgenommen werden. Diese Vorge-
hensweise kann jedoch sehr zeitaufwendig sein, wenn viele Einzelfille modelliert oder

gef. angepasst werden miissen.
- Automatische Modellierung durchs Lernen

Die wichtigen Merkmale konnen beim Lernsystem aus den (positiven/negativen) Bei-
spielen automatisch ermittelt werden. Weil die Merkmale durch das System nach dem
gleichen Kriterium ausgesucht werden, ist dieses Verfahren objektiv. Dadurch entsteht
aber auch der Nachteil, dass die Qualitit der abgeleiteten Modelle von den Beispielen

abhéngig ist.

®  Modelle beziehen sich immer auf ein Objekt oder einen Prozess der Realitit. Weil es sich in dieser Arbeit

nur um natiirliche Sprache handelt, wird hier der Begriff ,,Objekt* verwendet.

12
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Im maschinellen Lernen kommen statistische Ansétze zunehmend zum Einsatz. Erst Mitte der
1980er Jahre wurden erfolgreiche Ergebnisse in linguistischer Forschung durch die Verwen-
dung der Hidden-Markov-Modelle’ erzielt. Heute nimmt die statistische Modellierung immer
mehr an Bedeutung zu. Im Umfeld der hier durchgefiihrten Untersuchung werden die Mo-
dellobjekte auf natiirliche Sprachen eingeschrénkt. Die Sprachen werden mit Hilfe der nicht-
parametrischen Merkmale modelliert. Dabei wurde ein Ansatz entwickelt, der einerseits dist-
ributionale Informationen auf der Satzebene statistisch beschreibt und anderseits die dariiber
hinaus gewonnenen Strukturen modelliert. Das heilit, die Grammatiken werden in Abhéngig-

keit von syntaktischen Relationen direkt aus den Korpora erlernt.

2.1.2.2 Distributionale Informationen

In der vorgestellten Untersuchung werden distributionale Informationen als Bausteine der
Modelle verwendet. Die Bausteine eines Modells bestehen einerseits aus ,,Data“ und ander-
seits aus ,,laws“8 (Dempster 1998, 251). ,,Data* erfassen nicht nur die Daten selbst, sondern
auch die Beziehungen zwischen ihnen. Im Falle dieser Arbeit entsprechen sie distributionalen
Informationen. Erman & Barren (2000, 37) berichten, dass 55% der englischen Worter ein
Bestandeteil distributionaler Information in geschriebener Sprache sind. Distributionale Infor-
mation bezieht sich auf linguistische Kontexte, in denen ein bestimmtes Wort vorkommt’
(Redington/Chater/Finch 1998). Die Worter, die in dhnlichen Kontexten vorkommen, sind
durch einander ersetzbar (Harris 1954). Zahlreiche Publikationen und Studien haben gezeigt,
dass Worter aus derselben Kategorie dazu tendieren, viele gemeinsame distributionale Regu-
laritdten zu besitzen (Finch/Chater 1992; Maratsos 1988; Kiss 1973). Das heif3it, je semantisch

dhnlicher die Worter sind, desto distributional dhnlicher kénnen sie sein.

“words which are similar in meaning occur in similar contexts” (Rubens-

tein/Goodenough 1965, 627)

7  vgl. Rabiner/Juang 1986; Bahl/Brown/Souza 1986 etc.
Hlaws® sind die Interpretationsvorschriften.

Distributionale Information wird in der vorliegenden Arbeit auf syntaktische Informationen beschrénkt.

13
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“words with similar meanings will occur with similar neighbours if enough

text material is available” (Schiitze/Pedersen 1995, 4)

Distributionale Information bezieht sich eigentlich auf zwei Relationen. Einerseits die Relati-
on zwischen dhnlichen Wortern, die an selber Stelle (engl. Slof) vorkommen. Andererseits die
Relation der Kollokationen, in denen dieselben Worter oftmals zusammen vorkommen. Sol-

che Informationen kénnen als Merkmale fiir die Modellierung verwendet werden.

“A distributional model accumulated from cooccurrence information con-
tains syntagmatic relations between words, while a distributional model ac-
cumulated from information about shared neighbours contains paradig-

matic relations between words.” (Sahlgren 2006, 7)

Der Satz ist wahrscheinlich ein universaler Faktor in allen natiirlichen Sprachen. Daher ist
syntaktische Relation eine der fundamentalen linguistischen Relationen. Die syntagmatische
und paradigmatische Relation sind die wesentlichen theoretischen Ausgangspunkte dieser

Arbeit. Die zwei Relationen werden héufig in einer 2-dimensionalen Abbildung dargestellt:

Der e Student ——» schreibt ——» ginen  ———» Text .

l liest
l editiert

Abbildung 2.2: Syntagmatische und Paradigmatische Relationen

- Syntagmatische Relation

Waagerecht: Syntagmatische Relation bezeichnet eine lineare Relation der linguisti-
schen Einheiten, die in sequenziellen Kombinationen vorkommen (Sahlgren 2006, 6).
Diese Relation wird durch Kombinierbarkeit der Einheiten definiert, beispielsweise die
Relation zwischen (,,der, ,,Student”, ,.schreibt”, ,einen und ,,Text*) im ersten Satz.
Aber eine syntagmatische Relation zwischen linguistischen Einheiten existiert nur,
wenn die Grammatikalitdt nicht durch die Kombination der Einheiten im Kontext ver-

letzt ist.

14



Kapitel 2. Theoretische und methodische Grundlagen

Das Modell der syntagmatischen Relation ist die Kollokation, die die inhaltliche

Kombinierbarkeit der linguistischen Einheiten bezeichnet.

Besonders interessant sind festgefrorene Satzmodelle (auch Sprichwort oder Idiom ge-

nannt):

a) Ubung macht den Meister.
b) Better late than never.

c) HFEETY. (Ubung macht dem Meister)

Das Beispiel (a) ist eine feste Redewendung im Deutschen. Die vier Worter bilden in
diesem Kontext gemeinsam eine syntagmatische Relation, und zwar in einer bestimm-
ten Reihenfolge. Eine dhnliche Redewendung ist auch in anderen natiirlichen Sprachen

zu finden, z.B. (b) im Englischen und (c¢) im Chinesischen.

Neben festen Redewendungen besteht die Kollokation oftmals aus hdufigen Wortkom-

binationen in einem Kontext'’:
d) Der Student hdlt einen Vortrag.

Aus statistischer Sicht tritt die Kombination aus den Einheiten ,,halten* und ,,einen Vor-
trag® relativ oft auf. Solche Einheiten konnen als Merkmale in ein Computermodell

aufgenommen werden, um ihre syntaktischen Strukturen zu gewinnen.
Paradigmatische Relation

Senkrecht: Paradigmatische Relation bezieht sich auf die Austauschbarkeit der linguis-
tischen Einheiten, die in dhnlichen Kontexten vorkommen konnen (Sahlgren 2006, 6;

Hjelmslev 1974, 46). D.h.: eine linguistische Einheit kann durch eine andere ersetzt

10

Distributionale Informationen finden sich in Dokumenten an vielen Stellen. In einem bestimmten Text oder
Absatz ist es sehr wahrscheinlich, dass besonders viele Wortkombinationen vorkommen. Aber nicht alle
Vorkommnisse stellen syntagmatische Relationen dar. Daher entsteht die Notwendigkeit, die Kontexte
einzuschrianken, um iiberfliissige Informationen auszuschlieBen. In der vorliegenden Untersuchung werden
syntaktische Relationen nur auf der Satzebene beriicksichtigt. Unter dem Begriff ,,Satzebene™ ist zu

verstehen, dass die Sétze oder Teile von Sitzen als Kontext der Untersuchung definiert werden.

15



Kapitel 2. Theoretische und methodische Grundlagen

werden, aber die Grammatikalitdt des gesamten Satzes wird durch diese Ersetzung nicht
verletzt. Die paradigmatische Relation wird durch Austauschbarkeit der Einheiten defi-

niert, also die Relation zwischen (,,schreibt”, , liest” und ,,editiert”) im obigen Beispiel.

Das Modell der paradigmatischen Relation wird durch austauschbare linguistische
Einheiten (Worter oder Phrasen) abgebildet, die gemeinsame funktionale Ahnlichkeiten
besitzen. Die austauschbaren Einheiten kommen nicht gleichzeitig in einem Kontext vor,

bilden stattdessen mit denselben Wortern an der gleichen Stelle unterschiedliche Sitze.
e) Der Professor hdlt einen Vortrag.

Ein extremes Beispiel dieser Relation sind Synonyme oder Antonyme. Die Synonyme
wFahrstuhl“ und ,,Aufzug* sind fast iiberall miteinander ersetzbar, ohne einen grammati-
schen Unterschied zu verursachen. In den allgemeineren Beispielen konnen ,,der Stu-
dent aus (d) und ,,der Professor aus (e) als eine funktionale Gruppe klassifiziert wer-

den.

Um distributionale Informationen im Zusammenhang mit statistischen Objektmodellen zu
verwenden, kann die Methode statistischer Modellierung direkt eingesetzt werden. Das Ver-
fahren modelliert das statistische Verhalten durch die linguistischen Merkmale in Bezug auf
die syntaktische Relation. Nach der Berechnung der Wortfrequenz konnen die linguistischen
Einheiten als syntaktische Merkmale unterschiedlich gewichtet werden. Unter der Annahme,
dass dhnliche Worter in dhnlichen Kontexten oft vorkommen, weisen distributionale Informa-
tionen aus den homogenen Korpora eine relativ hohe Frequenz auf. Je nach dem Aufgabenziel
kann ein Schwellwert festgelegt werden, um die fiir die Aufgaben wichtigen Merkmale aus-
zuwihlen. Ein Satz ist dann eine Kombination aus mehreren Merkmalen mit den Markierun-
gen ihrer Position. Durch den Vergleich zwischen Sétzen entstehen gemeinsame Strukturen,

die potentiell die Grammatiken induzieren.
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2.1.3 Formalismen zur Reprasentation

2.1.3.1 Wissensreprisentation

Die aus den zu untersuchenden Objekten abstrahierten Modelle miissen schlielich in einer
Form abgebildet werden, die fiir maschinelle Systeme versténdlich ist. Nur in dieser Form
kann das Wissen durch einen Rechner repriasentiert und spater verwendet werden. Die wesent-
lichen Bestandteile der Représentation sind eine formale Sprache und eine Interpretationsvor-
schrift (Reimer 1991). Eine Beschreibung der Reprisentation in natiirlicher Sprache ist zwar
fiir einen Menschen verstdndlich, eignet sich aber nicht fiir die maschinelle Verarbeitung.

Stattdessen wird eine formale Sprache (eine Menge Symbole) eingesetzt.

Es gibt inzwischen eine schwer iiberschaubare Menge an Formalismen der Reprisentation,
z.B. logikbasierte Représentationen (Nowell 1973); Frames (Minsky 1974) oder Experten-
systeme (Gottlob 1990) etc. Die Wahl einer Reprisentationsform ist hdufig vom Aufgabenziel
abhingig. Eine gute Représentation fiir die Modelle soll grundsétzlich folgende Anforderun-
gen erfiillen (Hellwig 2011):

- Sie ist vollstindig in Bezug auf die angestrebte Problemldsung.

- Sie beschreibt die ausschlaggebenden Eigenschaften explizit und unterdriickt irre-

levante Faktoren.
- Sie lésst sich effizient mit dem Computer verarbeiten.
- Idealerweise ist sie verstdandlich fiir den Benutzer.

Viele Verfahren beruhen auf der deklarativen Reprisentation, die den Anspruch hat, dass die
Darstellung sehr iibersichtlich und benutzerfreundlich ist. Ein anderer Vorteil ist, dass das
System sich leicht erweitern und pflegen ldsst. Allerdings ist die Verwendung solcher Repri-
sentation oft von dem Problem der schlechten Performanz beschriankt (Dorn/Gottlob 1997,

977).
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2.1.3.2 Syntaktische Strukturen & formale Grammatiken

Die generative Grammatiktheorie hat sich seit der chomskyanischen Revolution zu einer etab-
lierten Teildisziplin der Sprachforschung entwickelt. Diese Theorie beschreibt nicht das konk-
rete sprachliche Verhalten, sondern die Féhigkeit des Menschen, unendlich viele (oder neue)
Sdtze zu verstehen und zu produzieren. Diese Fihigkeit erkldrt Chomsky (1965) durch ein

komplexes Regelsystem.

Er hat einen formalen Ansatz vorgestellt, der auf vordefinierten Grammatiken basiert. Eine
Sprache kann durch die dafiir definierten Grammatiken auf syntaktischer Ebene beschrieben
werden, das heiflt, formale Grammatiken beriicksichtigen nur die Syntax der entsprechenden
Sprache. Im Hinblick auf das Aufgabenziel der vorliegenden Arbeit wird das Problem der

Représentationsform {iber formale Grammatiken geldst.

Formale Sprachen sind kiinstlich definierte Sprachen, die dem Computer die Daten oder In-
formationen zu verarbeiten ermdglichen. Formale Grammatiken bestehen aus einer Menge
von Zeichenketten, die aus den Symbolen eines Alphabets aufgebaut sind, und einer Menge
von Regeln, die angeben, welche Symbole durch andere ersetzt werden konnen (siehe Kapitel
2.3.3.1). Gegeniiber den natiirlichen Sprachen haben formale Sprachen neben expliziten Defi-
nitionen fiir jeden zuldssigen Ausdruck und dessen Bedeutung kontextfreie Grammatiken.
Dadurch wird eine maschinelle Verarbeitung erheblich erleichtet (oder ermdglicht). Formale
Grammatiken werden liberwiegend in der Sprach- und Informationsforschung eingesetzt. Sie
erlauben vielseitige Anwendungen, wie z.B. die Mustererkennung'', die Erzeugung neuer
Sédtze etc. Die Beschreibung der abstrakten Grammatiken kann graphische Darstellungen
enthalten. Diese Reprisentationsform wird auch fiir die in dieser Arbeit extrahierten Gramma-
tiken verwendet. Die Graphen sind nicht nur fiir Menschen iibersichtlich und verstindlich,

sondern auch geeignet fiir die spitere maschinelle Verarbeitung.

Es bestehen mehrere Mdoglichkeiten eine Grammatik zu schreiben. In der Linguistik wird die

Beschreibungsform durch theoretische und praktische Anforderungen in Bezug auf die komp-

""" Vgl. Fu (1982); Juang/Rabiner (2004) haben eine Zusammenfassung iiber automatische Mustererkennung

erstellt.
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lexen Eigenschaften der natiirlichen Sprachen entschieden. Die in dieser Arbeit extrahierten
Grammatiken werden graphisch in Form von Knoten und Rechtspfeilen dargestellt. Jeder
Knoten (ein nicht-terminales Symbol) symbolisiert einen Zustand, in dem sich alle Kompo-
nenten befinden, die eine gleiche Funktion tragen und gegeneinander ersetzbar sind. D.h. ein
Knoten wird von einer Wortklasse abgebildet. Die Rechtspfeile reprisentieren die Uberfiih-
rung vom vorherigen Zustand zum nichsten Zustand, normalerweise von links nach rechts.
Sie werden auch als Startsymbol in den Grammatiken verwendet. Da die Sétze der natiirlichen
Sprachen normalerweise endlich sind, sollen die Grammatiken auch durch ein terminales

Symbol (das Endsymbol) geschlossen werden.

2.1.4 Lernstrategien

Maschinelle Lernverfahren beruhen auf unterschiedlichen Inferenz-Strategien, die fiir ver-
schiedene Aufgaben eingesetzt werden konnen. Grundsétzlich gibt es drei Schlussarten, wie
das Wissen beim Lernen gewonnen werden kann. Die Schliisse werden folgendermallen be-

schrieben:

- Induktion — Lernen des Allgemeinen aus dem Speziellen. Induktives Lernen leitet all-
gemeine'” Regeln aus einer Menge von einzelnen Fillen ab (Sester 1995, 32). Die In-
duktion steht heute beim maschinellen Lernen im Vordergrund und ist die gebriduchlich-

ste Form, in logischen Formalismen zu lernen.

Diese induktiv abgeleiteten allgemeinen Regeln gelten aber nicht zwangslaufig fiir an-
dere Fille, die neu auftreten. Deswegen ist ein induktiver Schluss im Sinne von ,,wahr-
heitswerthaltend nicht logisch korrekt; die Wissenschaft konnte so automatisiert wer-
den (Hess 2004, 9) und wire infolgedessen tiberfliissig. Bei der Grammatikentwicklung
wird Induktives Lernen dadurch gekennzeichnet, dass systematische Zusammenhinge
in einer Abfolge von Sétzen erkannt, beschrieben und in einer Regel festgehalten wer-

den (Henrici 1986, 236).

2" Hier bedeutet »allgemein® nur die Gesamtheit aller Beispielfille, die bei der Induktion getestet werden.
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- Deduktion — Lernen des Speziellen aus dem Allgemeinen (Sester 1995, 32). Im Gegen-
satz zur Induktion kommt die Deduktion von allgemeinen Regeln zu einem speziell be-

obachteten Fall.

Die aus Regeln deduktiv abgeleiteten Aussagen werden auch eindeutig als wahr klassi-
fiziert. Die Deduktion bezeichnet eine formale Schlussfolgerungsmethode aus der Logik
und ist eine wahrheitswerthaltende Inferenz (Hess 2004, 10). Diese Schlussart ist bisher
am ldngsten und griindlichsten untersucht geworden. Bei der Untersuchung von gram-
matischen Problemen ist deduktives Lernen als ein Erkldrungsverfahren zu verstehen,

das durch Beispiele beschrieben wird (Henrici 1986, 236).

- Abduktion"- eine Art von Schlussfolgerung, welche versucht, fiir eine Reihe von Fak-
ten und Regeln eine (gemeinsame) Erkldrung zu ermitteln (Hess 2004, 14). Sie ist wie
die Induktion synthetisch und schlieBt weder vom Allgemeinen auf das spezielle noch

vom Speziellen auf das Allgemeine.

Bei diesem Schluss handelt es sich um eine ,,Vermutung®, die Plausibilitit nahelegt.

Diese abduktive Schlussfolgerung ist daher ebenso wenig wahrheitswerthaltend.

In linguistischen Forschungen werden héufig induktive und deduktive Lernstrategien einge-
setzt. Hinsichtlich kognitionspsychologischer Motivation sind diese beiden Lernstrategien

von Vorteil.

Induktives Lernen schlieft von konkreten Beispielen auf abstrakte allgemeine Regeln. Kon-
krete Sprachbeispiele sind offensichtlich einfacher und versténdlicher als abstrakte Metaspra-
chen (Schmidt 1990, 161). Ebenso erscheinen grammatische Phinomene mit konkreten Bei-
spielen nicht als gezwungene kiinstliche Regeln sondern als Ordnungskriterien natiirlicher Art
(Weisgerber 1982, 121). Bei dieser Art von Lernen ist zur Entwicklung der Regeln Eigenakti-
vitdt gefordert. Da Menschen sehr gut induktiv lernen kdnnen, ist es immer vorteilhaft, das
Lernen moglichst stark auf die induktive Strategie zu stiitzen (Stangl 2008). Dies kann aus
psychologischer Sicht hilfreich fiir die Untersuchung sein, wie menschliches Lernen effizien-

ter funktionieren kann.

3 Abduktion wird auch Hypothese genannt.
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Obwohl eine induktive Strategie sowohl qualitativ als auch quantitativ durch liberzeugendere
Argumente unterstiitzt wird, wird ausdriicklich betont, dass die deduktive Strategie des Wis-
senserwerbs ihren Platz in bestimmten Kontexten haben sollte. Beispielsweise eignen sich

deduktive Lernverfahren zur Ermittlung systematischer Wissensinhalte (Klinge 2007, 85).

Die Induktion spielt beim Aufstellen von Hypothesen iiber regelhafte Zusammenhénge, z.B.
das Erschlieen von Grammatiken aus Korpora, eine zentrale Rolle in jeder wissenschaftli-

chen Forschung. Die vorliegende Arbeit basiert somit auf einer induktiven Strategie.

2.1.5 Uberwachtes /Uniiberwachtes Lernen

Das Ergebnis des maschinellen Lernens ist eigentlich eine Hypothese zur Losung der gegebe-
nen Aufgabe, die entsprechend eine mdglichst hoch qualitative Ausgabe produziert. Diese
Hypothese wird mit verschiedenen Algorithmen auf unterschiedliche Art und Weise gesucht.
Nach dem Kriterium, ob ein ,,Lehrer den Lernvorgang iiberwacht, konnen maschinelle

Lernverfahren in iberwachtes und uniiberwachtes Lernen gegliedert werden.

- Uberwachtes Lernen (engl. supervised learning) versucht durch Training die Lernfa-
higkeit zu erhalten, zielsichere Voraussagen zu treffen. Zu diesem Zweck miissen vom
Trainer Beispieldaten zur Verfiigung gestellt werden. Diese Trainingsbeispiele beinhal-
ten die Eingabewerte mit den gewlinschten Zielwerten. Im Lernprozess erkennt ein
»Lehrer die Ausgabewerte im Vergleich zu den Zielwerten als korrekt oder falsch, um
die Systemparameter zu verbessern. Nach dem Training soll das System in der Lage
sein, fiir jede neue unbekannte Eingabe eine korrekte Ausgabe zu liefern. Uberwachte
Lernverfahren sind besonders geeignet fiir die Klassifikationsprobleme, bei denen ein

»uberwachtes Training zur Klassenzugehorigkeit erfolgt.

- Uniiberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning) wird ohne vorausgesagte Aus-

gabewerte, also nur durch die Eingabemuster, trainiert.

Der in der vorliegenden Arbeit entwickelte Ansatz lernt induktiv aus nicht-annotierten Korpo-
ra. In diesem Sinn ist der Ansatz als korpusbasiertes uniiberwachtes Lernverfahren zu kenn-

zeichnen. Weil keine Abhdngigkeit von lexikalischen Ressourcen besteht, handelt es sich um
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ein sprachunabhingiges Verfahren. Einerseits ist dieses Verfahren von Interesse fiir die
grundlegende Forschung zur Lernbarkeit, anderseits erzielt es gute Analyseergebnisse fiir

bestimmte Aufgaben.

2.1.6 Fazit

In den vorangehenden Abschnitten wurden die Grundlagen aus technischer Sicht vorgestellt.
Der in der vorliegenden Arbeit entwickelte EDSI-Ansatz basiert im Prinzip auf den statisti-

schen uniiberwachten Lernmethoden.

Der Einsatz einer lernfihigen Maschine in der linguistischen Untersuchung baut einen neuen

Forschungsbereich auf und bringt die folgenden Vorteile:

- Es ermoglicht, grofle Korpora zu verarbeiten und zu analysieren. Dariiber hinaus

ist die aufwendige manuelle Datenverarbeitung nicht mehr notwendig.

- Die Maschine liefert die Resultate durch die vorbereiteten Lernregeln. Sobald die
Daten vollstindig modelliert sind, konnen die korrekten und objektiven (im Ge-

gensatz zur manuellen Verarbeitung) Schlussfolgerungen abgeleitet werden.
Die obigen Vorteile erfordern jedoch die folgenden Voraussetzungen:

- Die passenden Merkmale der ,;realen Welt* miissen zur Modellierung gefunden

und aufgenommen werden.

- Das maschinell gelernte Wissen soll in einer solchen Form présentiert werden,
dass es benutzerfreundlich und fiir die zukiinftige Anwendung oder Erweiterung

einfach ist.

Im Falle der vorliegenden Arbeit geht es um die Grammatik-Induktion aus unstrukturierten
Korpora. Die Existenz der Merkmale in natiirlichen Sprachen wird durch die Theorie ,,distri-
butionaler Informationen* begriindet. Durch die induktive Strategie werden die Grammatiken,

die anschlieBend als formale Grammatiken préasentiert werden, extrahiert.
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Das maschinelle Lernen heutzutage hat jedoch den einen Nachteil, dass die gelernten Resulta-
te im Allgemeinen schlechter ausfallen als beim manuellen Lernen. Dieser Nachteil kann
durch eine zusdtzliche manuelle Korrektur, die allerdings einen entsprechenden Aufwand ver-

ursacht, beseitigt werden.

2.2 Grammatik Induktion

2.2.1 Einleitung

Grammatik-Inferenz ist seit den 60er Jahren ein etabliertes Forschungsfeld im Bereich der
kiinstlichen Intelligenz. Sie beschéftigt sich mit dem induktiven Inferenz-Problem, aus einer

Menge von Beispielen korrekte Grammatiken zu gewinnen.
- Grammatik-Induktion (GI)

ist ein besonderer Fall des induktiven Lernens. Das Ziel der Grammatik-Induktion
besteht darin, aus endlichen Beispielen einer Sprache die Grammatiken oder die
dquivalenten Repréisentationen (z.B. Automaten) zu induzieren und so unendliche
Strukturen dieser Sprache zu identifizieren. Das zentrale Problem der Grammatik-
Induktion ist, dass die induzierten Grammatiken nicht nur die Beispiele abdecken
sollen, sondern auch die nicht in Beispielen auftretenden Sétze richtig generieren

konnen miissen (Lucas 1993).
- Automatische(/computationale) Grammatik-Induktion (AGI/CGI)

beschiftigt sich mit der Erstellung der maschinellen Modelle, die die Grammatik-
Induktion unterstiitzen. Damit konnen die Informationen in relativ kurzer Zeit aus
einer enormen Menge von Daten gelernt werden. Eine andere wichtige Aufgabe
hinsichtlich der Anwendung der AGI auf natiirliche Sprachen ist, die Produktion
des Satzes in verschiedenen Kommunikationssystemen zu reflektieren, z.B. die

Dialoge zwischen Mutter und Kind etc.
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Eine Grammatik ist die Syntaxrepridsentation einer Sprache und eine Menge von endlichen
Automaten, die die Sétze ihrer Sprache beschreiben konnen. Chomsky (1965) zufolge befin-
den sich in jeder Sprache mehrere Grammatiken, die fiir diese Beschreibung adiquat sind.
Dabher ist es erforderlich, die linguistische Theorie zu erkldren, weshalb Menschen Sprachen
mit Hilfe von Grammatiken sehr effizient erwerben konnen. Nach der Auffassung Chomskys
erhilt jeder Mensch eine angeborene Universale Grammatik (UG), die die formalen'* und
substantiellen'” Universalien aller Sprachen enthilt. Das heiBt, die UG-Theorie beschreibt den
angeborenen und autonomen Mechanismus des menschlichen Spracherwerbs (engl. language
acquisition). Als eine der zugrunde liegenden Annahmen der generativen Grammatiken wird
die Universalgrammatik als eine Reihe von Regeln verstanden. Die generative Grammatik
wurde in zahlreichen Studien zum kindlichen Spracherwerb untersucht und bildet einen inter-
disziplindren Bereich aus Linguistik, Psychologie, Audiologie, Neurophysiologie und Com-
putertechnologie (Adreaans/van Zaanen 2004, 58). Durch Imitations-, Verstehens- und Pro-
duktionsexperimente (vgl. Berko 1958; Goldin-Meadow /Seligman/Gelman 1976; Mintz 2003)
wurde bewiesen, dass Kinder beim Erlernen ihrer Muttersprache nicht nur die vorgegebenen
Beispiele nachahmen, sondern auch Morpheme und Strukturen in der Zwei-Wort-Phase inter-
pretieren und korrekte Flexionsformen von Wortern bilden, die sie zuvor noch nie gehort ha-
ben. Die Experimente bestétigten daher die Annahme, dass Grammatikregeln bereits in der

Kindersprache erworben und verwendet werden.

Bis heute wird eine Vielzahl von Publikationen verdffentlicht, die anstreben, effektive und
effiziente Inferenz-Methoden zu finden und zur Losung fiir praktische Probleme beizutragen.
Die Methoden der Grammatik-Induktion werden in vielseitigen Bereichen praktisch einge-

setzt.

Eine klassische Anwendung der Grammatik-Induktion ist die Untersuchung (Gold 1967), den
Erwerbsmechanismus der natiirlichen Sprachen zu modellieren. Eine andere wichtige typische
Anwendung in der linguistischen Forschung ist die zur Erkennung syntaktischer Muster (Fu

1982). AuBerdem lassen sich Ansitze, die zwar zurzeit noch nicht praktisch anwendbar, po-

" Formale Regeln, die es in allen natiirlichen Sprachen gibt.

15 Kategorien, die es in allen natiirlichen Sprachen gibt.
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tenziell aber sehr interessant sind, in der Literatur finden. Beispielsweise hat Hutchens (1995)

116

ein System, das auf Shannon’s Markov Modell ° basiert, entwickelt, das zuféllige Texte au-

tomatisch generiert.

In Bezug auf die Webseiten konnen die GI-Methoden auch fiir Data-Mining verwendet wer-
den. Beispielsweise versuchen Levene & Borges (2000) das Verhalten von Benutzern aus
thren Navigationspatterns zu lernen. Chidlovskii et al. (2000) berichten, dass die GI-

Methoden fiir die Generierung der Resultate der Meta-Suche eingesetzt werden konnen.

AuBer linguistischen Anwendungen werden die GI-Methoden auch zur Erkennung biologi-
scher Sequenzen (Gavrilis/Tsoulos/Dermatas 2006) und zur Generierung der Musik (Cruz-

Alcazar/Vidal-Ruiz 1997/1998; Conklin 2003) verwendet.

Aus verschiedenen Blickwinkeln kénnen die in den letzten flinfzig Jahren entwickelten GI-

Ansitze unterschiedlich klassifiziert werden.
- Regelbasierte (symbolische) Systeme vs. statistische (distributionale) Systeme:

Ein regelbasiertes System wird mit manuell kodierten Regeln angefiillt. Dagegen lernt
ein statistisches System, aus vorhandenen Training-Beispielen geeignete Modelle fiir

die Problemldsung zu finden.
- Deterministische Systeme vs. stochastische Systeme:

Bei stochastischen Systemen spielen die Wahrscheinlichkeiten eine wichtige Rolle, wo-

hingegen ein deterministisches System bindre Entscheidungen treffen kann.
- Uniiberwachte Systeme vs. iiberwachte Systeme:

Ein tiberwachtes System bendtigt im Vergleich zum uniiberwachten System wéhrend

des Trainings nicht nur die Eingaben, sondern auch die Zielausgaben.

Im Folgenden werden ein paar regelbasierte und statistische Systeme vorgestellt, die in Bezug

auf den in dieser Arbeit entwickelten Ansatz relevant sind.

' Vgl. Shannon (1951)
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2.2.2 Lernmodelle der (automatischen) Grammatik-Induktion

Im Hinblick auf die Logik der Schlussfolgerung ist eine Induktion deduktiv nicht machbar,
weil es unmoglich ist, eine universale Regel aus endlichen Beispielen zu schlieBen. Daher ist
die Grammatik-Induktion der natiirlichen Sprachen nicht nur schwierig, sondern auch unméog-
lich. Einerseits sind die Sétze einer natiirlichen Sprache sehr wahrscheinlich unendlich und
anderseits existieren viele aus linguistischer Sicht ungrammatische Ausdriicke (besonders in
gesprochenen Sprachen) in den Sprachen (Hasan et al. 2007). Allerdings ist das Ziel der
Grammatik-Induktion in den meisten Féllen nicht, die Sprache exakt nachzubauen, sondern
sich ihr ausreichend anzundhern und sie so zu modellieren. Die Induktion kann sowohl auf
der syntaktischen Ebene als auch auf der semantischen Ebene durchgefiihrt werden. Die vor-
liegende Untersuchung fokussiert allerdings nur den Erwerb von syntaktischen Informationen

der Zielsprache.

2.2.2.1 Generelles Lernmodell

Eine generelle Lernmaschine der Grammatik-Induktion kann nach der Trainingsart wie folgt

dargestellt werden (Fu & Booth 1986):

S+
Source = Observer

Teacher

Abbildung 2.3: Struktur einer Grammatischen Inferenz-Maschine

Das Symbol ,,S+*“ reprisentiert eine Menge von giiltigen Beispielsdtzen, die aus einer Sprache

ausgewdhlt werden, wihrend ,,S-“ eine Reihe von ungiiltigen Sdtzen bezeichnet, die durch
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einen externen Lehrer!” formuliert werden. Ein maschinelles Lernmodell besteht iiblicherwei-

se aus den folgenden Komponenten:
- Lerner: Der ,,Observer® ist in dieser Untersuchung ein Computerprogramm.
- Ziel: Was soll der Lerner erreichen?

- Informationsquelle: Die ,,Source” und der ,,Teacher bieten dem Lerner

positive und/oder negative Beispiele an.

- Performance: Die Performance wird vermessen und so der Lernansatz aus-

gewertet, z.B. die Prézision, die Effizienz etc.

Wobei der Lehrer nicht bei allen Lernmaschinen erforderlich ist. Die meisten statistischen

Ansétze lernen allein aus positiven Beispielen.

2.2.2.2 Relevante Lernmodelle der Grammatik-Induktion

Die induktive Inferenz der computationalen Lern-Theorie (engl. computational learning theo-
ry) wird hauptsidchlich durch drei Lernmodelle beschrieben. Jedes Modell enthélt ein eigenes

Lernprotokoll und ein entsprechendes Kriterium zur Evaluation des Lernens.
Lernmodell der Identifikation im Limit (engl. model of identification in the limit)

Eines der ersten Lernmodelle der Grammatik-Induktion hat Gold (1967) vorgestellt. In
seiner Arbeit hat er ein Lernspiel préasentiert, welches die Lernfahigkeit definiert. In
dem Spiel gibt es zwei Parteien: ein Informant und ein Lerner. Fiir das Spiel stehen
noch eine Klasse von Sprachen sowie eine Reprédsentationsmethode dieser Sprachen zur
Verfiigung. Die Zeit wird als Beschrankungskriterium verwendet. Zu jedem Punkt der
Zeitsequenz wahlt der Informant eine Sprache aus und aus dieser Sprache werden ein
paar Strukturen an den Lerner iibergeben. Hat der Lerner die Informationen erhalten,

soll er auf Basis dieser Informationen die Sprache identifizieren. Falls der Lerner inner-

17 . . . . . .
Der Lehrer muss {iber eine ausreichende Kenntnis dieser Sprache verfligen.
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halb der Zeitbeschrinkung die Sprache immer richtig abschitzt, ist diese Sprache lern-

bar. Damit wird eine der wichtigen Prinzipien in Golds Arbeit beschrieben:

“Using information presentation by recursive text and the generator-
naming relation, any class of languages which contains all finite lan-
guages and at least one infinite language L IS NOT identificable in the
limit. *“ (Gold 1967, 470)

Eine Klasse Sprachen, die nicht nur endliche Sprachen sondern auch mindestens eine
unendliche Sprache enthilt, ist nicht lernbar. Solche Klassen werden als ,,unendliche
Elastizitit* bezeichnet. Das heilt, es gibt unendliche Sequenzen in der realen Sprache
und der Lerner hat zu jedem Zeitpunkt des Lernprozesses unendliche Optionen zu wéh-
len. Daher ist es unwahrscheinlich, eine richtige, stabile Lernstrategie in einem be-

schrankten Zeitraum zu gewinnen.

Des Weiteren hat Gold in der Arbeit festgestellt, dass die Zielsprache in seinem Expe-
riment allein durch positive Strukturen nicht erkennbar ist. Eine richtige Identifikation
kann nur durch sowohl positive als auch negative Beispiele ermdglicht werden. Dahin-
gegen hat Solomonoff (1969) einen wahrscheinlichkeitsbasierten Algorithmus entwi-
ckelt, der nur aus positiven Beispielen lernen kann. Die Grundidee dieses alternativen
Lernmodells kann mit Hilfe der algorithmischen Komplexititstheorie formuliert werden,
die auf einer tiefen Analyse computationaler Komplexitdt des Objekts und seiner vorde-
finierten Wahrscheinlichkeit basiert. Kurz gesagt haben die Objekte, die einfacher zu
berechnen sind, eine hohere Wahrscheinlichkeit. Diese Idee ist fiir den Lernprozess von
enormem Vorteil, weil damit eine Anndherung von kooperativen linguistischen Verhal-
tensweisen formuliert werden kann. Wenn ein Lehrer eine Sprache lehren will, wéhlt er
sehr wahrscheinlich zunichst die Beispiele, die leicht zu analysieren sind, aus. Falls
mehrere Grammatiken aus einer Sprache als Kandidaten gelernt werden, dann ist mit
der algorithmischen Komplexitétstheorie einfach zu schlieBen, dass die beste Gramma-

tik die hochste Wahrscheinlichkeit besitzt.

AuBerdem gibt es die Kritiken (vgl. Adriaans/van Zaanen 2004, 59) an Golds Experi-

ment, dass diese Sprachidentifikation kein wirklich induktiver Ansatz ist. Der Lerner
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wartet einfach ab, bis er ausreichende Informationen erhilt, um daraus die Grammatiken
deduktiv herzuleiten. Auer der einzigen Einschriankung, dass jede Struktur aller Spra-
chen in dem Zeitraum mindestens einmal ausgewdhlt werden muss, ist die Prasentati-
onsform der Sprachen fiir den Informanten vollkommen unbeschrinkt. Im Falle von
menschlicher Kommunikation sollten die beiden Parteien vielleicht viel kooperativer

sein.
Lernmodell mit Query (engl. query learing model)

Basierend auf Golds Idee hat Angluin (1980) ein neues Modell entwickelt. In diesem
Lernmodell steht ein Lehrer (Orakel) fiir die Identifikation zur Verfligung, der Antwor-
ten auf spezifische Anfragen liefern kann, die durch den Inferenz-Algorithmus iiber die

Grammatik generiert werden. Typische Anfragen sind folgende:

- Mitgliedschaft (engl. membership). Die Eingabe ist eine Sequenz. Wenn sie bei
der Grammatik generiert werden kann, wird ein ,,yes* als Ausgabe geliefert. An-

dernfalls ein ,,n0* (Angluin 1988, 320).

- Aquivalenz (engl. equivalence) Die Eingabe ist diesmal eine Grammatik. Wenn
diese Grammatik dieselbe Sprache wie die zu identifizierende Grammatik erzeu-
gen kann, ist die Ausgabe ,,yes. Ansonsten ,,n0“ (Angluin 1988, 320). Fiir den
Fall, dass die Antwort ,,n0* ist, wird ein String in symmetrischer Differenz der
beiden Sprachen, die durch die zwei Grammatiken jeweils generiert werden, zu-
riickgeliefert. Das zurilickgelieferte String wird als Gegenbeispiel (engl. counter-

example) bezeichnet.

Dieses Paradigma, dass Orakel die Antworten an die Queries liefern, wird ,,minimaler
adaptiver Lehrer (engl. minimally adequate Teacher) genannt (Angluin 1987, 88). Die
Mitgliedschaft-Queries liefern zwar nur bindre Informationen zuriick, spielen aber oft
eine wichtige Rolle zur effizienten und exakten Identifikation. Beispielsweise kdnnen
definite endliche Automaten nicht durch Aquivalenz- und Mitgliedschaft-Queries effi-
zient identifiziert werden, da die Identifikation allein durch Aquivalenz-Queries sehr

zeitaufwandig ist (Angluin 1987/1990).
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Lernmodell PAC (engl. probably approximately correct learning)

Valiant (1984) hat ein komplett neues Lernkonzept vorgestellt. PAC-Lernen ist ein dist-
ributionsunabhingiges statistisches Modell, das aus zufilligen Beispielen lernt. Es geht
davon aus, dass die verwendeten zufdlligen Beispiele eine beliebige unbekannte Distri-
bution haben. Der Inferenz-Algorithmus erhilt ein Beispiel als Eingabe und produziert
eine Grammatik als Ausgabe. Die Ergebnisse der Identifikation werden durch zwei Pa-
rameter der Prdzision und des Konfidenzintervalles ausgewertet, die in den Inferenz-
Algorithmus eingegeben werden. Die Fehlerquote der produzierten Grammatik wird in
Bezug auf die zu identifizierende Grammatik und die Distribution definiert. Wenn die
Fehlerquote kleiner als die Prézision ist, wird diese Inferenz der Grammatik als erfol g-

reich bezeichnet.

Die aus diesem statistischen Ansatz gewonnenen Grammatiken sind aus rein linguisti-
scher Sicht sehr wichtig fiir die Identifikation der Sprachen in einem bestimmten Zeit-
limit. Die Grundidee hinter dem PAC-Lernen ist, dass, falls das Lernen kein hundert-
prozentig richtiges Resultat gewédhrleisten kann, die Fehlerquote beim Lernen zumin-
dest moglichst minimiert wird. Daher wird eine fiir den Benutzer akzeptable Fehler-
quote im Modell vordefiniert. Leider kann das PAC-Lernen allein in der Distributions-
form noch keine linguistischen Klassen lernen. Im Hinblick auf die algorithmische
Komplexititstheorie werden die Lernbedingen vom PAC-Modell reduziert. PAC-s ist
ein einfaches PAC-Modell (engl. Simple-PAC). Es lernt aus einfachen Strukturen, die

eine hohe statistische Distribution in ihrer Sprache aufweisen.

Neben der theoretischen Forschung werden noch weitere praktische Ansitze entwickelt,
um die Korpora der natiirlichen Sprachen mehr oder weniger erfolgreich und effizient
zu verarbeiten. Wolff (1980/2003) hat ein SP-Modell, das auf der Idee MLE (engl. Mi-
nimum Length Encodinglg) basiert, vorgestellt. Dieser Ansatz sucht den minimalen
Wert von (G + E), wobei G die Linge der entwickelte Grammatik und E die bindre

Léange der durch diese Grammatik kodierten Rohdaten ist. Mit diesem Prinzip werden

' MLE ist ein Oberbegriff fiir ,,Minimum Message Length encoding® (MML) und ,,Minimum Description

Length encoding* (MDL) (siche Wolff 2003, 3)
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trivial kleine Grammatiken'® und iibergroBe Grammatiken® induziert. Methodologisch
dhnlich wie das SP-Modell hat van Zaanen (2000) den Algorithmus ABL (engl. Align-
ment-Based Learning) vorstellt. Dennis (2001) hat Ein Frage-Antwort-System (engl.
Question-Answer-System) SPM (engl. Syntagmatic-Paradigmatic Model) entwickelt.

Alle Lernmodelle von Gold, Query und PAC betonen die Wichtigkeit der computatio-
nalen Effizienz der Inferenz-Algorithmen. Grammatik-Induktion ist ein computational
sehr aufwindiges Problem. Dies ist bis heute noch immer der Hauptfaktor, der die tiefe

Untersuchung der grof8en Korpora verhindert.

2.2.3 Kilassische regelbasierte (oder symbolische) Systeme

Regelbasierte Systeme beruhen auf rein intellektuell erzeugtem Wissen. Das abstrakte Wissen
wird in Form von symbolischen Regeln dargestellt. Solche Ansidtze werden bereits in der
linguistischen Forschung vielseitig verwendet, z.B. fiir die morphologische (Karttunen et al.
1996) oder die syntaktische Analyse (Samuelson /Voutilainen 1997; Lin 1998; Butt/King

2002). Zur Kombination kdnnen bei den Ansétzen lexikalische Ressourcen eingesetzt werden.

2.2.3.1 SPARSER

Regelbasierte Systeme werden fiir die Erkennung von Eigennamen (engl. named entity recog-
nition, NER) ziemlich erfolgreich eingesetzt. McDonald (1993) hat das System SPARSER bei
der MUC*! (engl. Message Understanding Conference) prasentiert, das natiirliche Sprache zu

verstehen versucht und die lexikalischen Informationen aus Korpora erwerben kann. Anbei

' Falls die Rohdaten E sehr groB sind, sind die Grammatiken G relativ klein. (Wolff 2003, 3).

2 Falls die Grammatiken G sehr groB sind, sind die Rohdaten E relativ klein. (Wolff 2003, 3).

2l Message Understanding Conferences (MUCs) sind eine Reihe von Forschungswettbewerben, die von

NRAD (engl. the Naval Command, Control and Ocean Surveillance Conter) organisiert und von DARPA
(engl. the Defense Advanced Research Projects Agency) finanziell unterstiitzt wurden, um neue Methoden

der Informationsextraktion zu entwickeln (sieht auch http://www.muc.saic.com).
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wurde der Begriff PNF (engl. Proper Name Facility) zum ersten Mal klar definiert, der hilft,

die Eigennamen zu erkennen und zu klassifizieren.

Das wichtigste Konzept dieses Systems ist ,,interne und externe Evidenz (engl. intern and
extern evidence). Die externe Evidenz kann die Kontexte in der Untersuchung beriicksichti-

gen, die bei vorherigen vorgestellten rein listenbasierten Ansédtzen vernachldssigt wurden.
- Interne Evidenz

beschreibt die Eigenschaften der Worter, die zu klassifizieren sind. Beispielsweise be-
zeichnen ,,Ltd* und ,,G.m.b. H eine Firma, aber ein bekannter Nachname weist meistens
auf eine Person hin (McDonald 1993, 32). Um eine relativ hohe Performance der Er-
kennung und der Klassifikation zu erreichen, werden hier oft lexikalische Ressourcen
(z.B. eine grofle Menge von Gazetteers oder eine Liste von bekannten Namen) einge-
setzt. Lexikalische Ressourcen beinhalten die Informationen, die sehr hilfreich dabei
sind, die Worter in die vordefinierten Kategorien einzuordnen. Weil diese Klassifizie-
rung von lexikalischen Ressourcen abhingig ist, hat sie ein paar Nachteile, beispiels-
weise die nicht im Lexikon erfassten Worter oder die mehrere Kategorien tragenden

Worter konnen evtl. falsch klassifiziert werden.
- Externe Evidenz

beriicksichtigt den Kontext, in dem das zu klassifizierende Wort vorkommt, um die er-
wihnten Nachteile interner Evidenz zu verringern/beseitigen. Die Grundannahme dieser
Evidenz basiert auf der offensichtlichen Beobachtung, dass Eigennamen (fiir Menschen,
Organisationen & Firmen etc.) charakteristische Eigenschaften (z.B. Verwendung in
Gazetteers) besitzen und in typischen Kontexten (z.B. Trigger-Wortern oder syntakti-
schen Strukturen) vorkommen. Solche Eigenschaften und Kontexte, die mit den Eigen-
namen zusammen eine syntaktische Relation bilden, konnen in hohem Malle dazu bei-
tragen, die Eigennamen zu identifizieren (McDonald 1993, 33). Genauer gesagt, versu-
chen die internen Eigenschaften (Kontexte), die moglichen Eigennamen zu erkennen.
Dariiber hinaus dienen die externen Kontexte dazu, die Eigennamen von den nicht-
Eigennamen zu unterscheiden. Daher ist die externe Evidenz eine sehr bedeutungsvolle

Mafinahme, die eine hohe Prizision gewihrleistet. Einerseits kann das vordefinierte Le-
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xikon in der Realitit nie komplett sein. Das nicht erfasste Wort ,,DaCaPro* kann aber
mit Hilfe des Kontextes ,,eine deutsche Firma* richtig als Firmenname erkannt werden.
Andererseits konnen die mehrfach kategorisierten Worter mit dem Kontext disambi-
guiert werden. Beispielsweise lésst sich ,,Sara Lee* durch ,,Ms.*“ als Personenname von
Firmennamen unterscheiden. Die Mallnahme externer Evidenz fiir die Klassifikation ist
allerdings nur hilfreich, wenn ein solcher Kontext wirklich voraussagekriftige Informa-

tionen liefern kann.

Interne und externe Evidenz bilden das Kernkonzept des SPARSER-Systems, das bei allen

spater entwickelten regelbasierten NER-Systemen genutzt wurde.
Vorgehensweise

Das SPARSER hat einen Vorbereitungsprozess, in dem die eingegebenen Texte tokenisiert
und die Trigger-Worter markiert werden. Danach kann SPARSER prozedural durchgefiihrt
werden. Der Verarbeitungsprozess vom SPARSER besteht grundsétzlich aus drei Schritten
(McDonald 1993, 34):

- Erkennen (engl. delimit):

In dieser Phase werden so viele Worter eingelesen bis man auf ein kleingeschrie-
benes Wort stof3t. Alle benachbarten gro3geschriebenen Worter bilden eine poten-
zielle Wortsequenz. Die potenziellen Wortsequenzen werden anhand von Lexika
und Merkmalen (groBgeschriebene Worter oder Interpunktion ,,&* etc.) erkannt
oder aussortiert. Anders gesagt, werden die Wortsequenzen zunichst mit endli-

chen Automaten erkannt und dann durch die Nachbearbeitung genau abgegrenzt.
- Klassifizieren (engl. classify):

In dieser Phase wird zunéchst interne Evidenz durchgefiihrt. Ein Lexikon oder ei-
ne Namensliste hilft dabei Worter wie Ortsnamen, Titel von Personen oder andere
Hinweise zu identifizieren. Ein am Satzanfang grof8geschriebenes unbekanntes
Wort wird danach durch externe Evidenz klassifiziert. Die Wortsequenzen werden
anhand von Lexika, Namenslisten und ggf. hilfreichen Kontexten in die vordefi-

nierten Kategorien eingeordnet.
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- Rekord (engl. record):

Im Erkennungsprozess wird noch ein weiteres Diskursmodell erstellt. Die klassi-
fizierten Wortsequenzen und ihre entsprechenden Markierungen werden mit Hilfe
dieses Modells interpretiert und als Referenz fiir die spétere Erkennung von ande-

ren Wortsequenzen verwendet.

2.2.3.2 NYU-System

Weil das SPARSER-System sich nur an der Erkennung der Eigennamen orientiert, verzichtet
es von Anfang an auf eine Analyse der syntaktischen Satzstruktur. Hingegen richtet das von
Grishman (1995) entwickelte NYU-System (engl. New York University) den Fokus auf eine
voll syntaktische Analyse. Das Ziel vom NYU-System ist es, mit Hilfe eines Pattern-
Matching Ansatzes die Stirke und Schwiéche von Teil- und Voll-Pasing herauszufinden. Die
syntaktische Analyse hat dabei zwei Hauptvorteile. Einerseits kann sie durch unterschiedliche
semantische Relationen linguistische Strukturen generieren (Beispielsweise ist die Struktur
der Hauptsidtze meist identisch, wenn die Verben dieselbe semantische Relation besitzen, wie:
,»zu besiegen* und ,.zu entlassen®). Anderseits konnen paraphrastische Relationen zwischen
unterschiedlichen syntaktischen Strukturen erfasst werden (z.B. ,,.X besiegt Y, ,,Y wird bei X
besiegt” und ,,Y, der X besiegt). Es gilt jedoch auch, die Nachteile des NYU-Systems zu

nennen:

- Das System lauft sehr, beinahe zu langsam, um die Resultate in einer verniinftigen

Zeit zu liefern. Das heil3t, die Effizienz des Systems ist zu niedrig.

- Globales Parsing fiihrt den Prozess manchmal zu Fehlern. Vergleichsweise kann

ein rein lokales Parsing oft bessere Resultate liefern.

- Die Erweiterung syntaktischer Konstruktionen bendtigt stets ein neues Szenario.

Das heiB}t, die Pflege des Systems ist sehr aufwendig.

Die obigen Nachteile bestehen aus der tiefen und breiten Analyse mit kontextfreien Gramma-
tiken (engl. context-free grammar, CFQG), die bei der praktischen Verwendung das Perfor-

mance-Problem verursachen. So ist beispielsweise das LOLITA-System (Gariglia-
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no/Urbanowicz/Nettleton 1998), das auch die syntaktische Satzstruktur untersucht, wegen

desselben Problems fehlgeschlagen.

Weil flache Regeln, die sich auf lokale Phinomene konzentrieren, im Vergleich zu voll syn-
taktischer Analyse weniger komplex sind, stiitzen sich viele regelbasierte Systeme auf endli-
che Automaten (engl. finite-state automata), die eine hohere Effizienz versprechen. Um den
Umstand zu vermeiden, dass unterschiedliche Regeln in unterschiedlichen Reihenfolgen zu
unterschiedlichen Ergebnissen fithren konnen, werden Kaskade-Ansétze (siche Abney 1996)
eingesetzt, die die Regeln organisieren. Das heif3t, die originalen Eingaben werden durch end-

liche Automaten in einer bestimmten Reihenfolge stufenweise verarbeitet.

2.2.3.3 Ansatz mit lokalen Grammatiken

Regelbasierte Systeme tendieren dazu, endliche Automaten anstelle von kontextfreien Gram-
matiken als Verarbeitungsmittel einzusetzen. Friburger und Maurel (2002b) haben ein System
vorgestellt, das auf lokalen Grammatiken (siehe Kapitel 2.3) basiert und den Prinzipien vom
SPASER-System nachfolgt, um so die Eigennamen zu identifizieren und zu klassifizieren.

Das System besteht grundsitzlich aus zwei Teilen:
1)  Vorverarbeitung durch das Intex-Tool**:

- Weil die Interpunktion ,, . “ einerseits als Zeichen des Satzendes andererseits als
Bestandteil der Abkiirzung (z.B. Personenname:,,J. Dupont*; Organisation:
»N.A.T.O.*; abgekiirztes Wort: ,,Chap. 5°) verwendet werden kann, miissen alle
Satzenden und andere Ambiguititsfille im Text mit Hilfe des Intex erkannt wer-

den, sodass die potenziell falsche Erkennung vermieden wird.

- Der Text wird aus morphosyntaktischer Sicht mit der Unterstiitzung von Lexika
markiert, die umfangreiche Informationen (grammatische Kategorien, semanti-
sche Figenschaften und Lemmata etc.) von Wortern enthalten. Solche Informatio-

nen sind bei der Ermittlung von Eigennamen sehr hilfreich.

> Siehe Kapitel 1.2
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2)  Kaskadierende Verarbeitung durch endliche Automaten: Die dahinterstehende
Idee ist sehr einfach. Endliche Automaten werden in einer genauen Reihenfolge

am Text durchgefiihrt, um die gesuchten Pattern zu extrahieren.

- Prozesskaskade 1: Lokale Grammatiken beschreiben linke und rechte Kontexte
eines Kandidaten. Falls dieser Kandidat als ein Eigenname erkannt wird, wird er

klassifiziert.

- Prozesskaskade 2: Die in Kaskade 1 gefundenen Eigennamen werden im Text

entsprechend markiert.

In dem vorgestellten System werden endliche Automaten zum Einsatz gebracht, die den Text
vorverarbeiten und die Eigennamen ermitteln. Daher ist der Ansatz sehr einfach und effektiv.
Ein Evaluierungstest an einem Korpus (mit ungefahr 80.000 Wortern) der Zeitung Le Monde
zeigt, dass das System eine Prézision liber 94% mit einem besonders hohen Recall erreicht hat.
Friburger zufolge liefert das System auf anderen Korpora vergleichsweise schlechtere Resul-
tate, obwohl alle Korpora ausschlieflich aus Texten von Zeitungen wie Le Monde bestehen.
Ein von Friburger angegebener Grund ist, dass der Schreibstil von anderen Zeitungen viel
spontaner als bei Le Monde ist. Das bedeutet aber auch, dass das verwendete vollstindige

Lexikon sehr viel zu den Ergebnissen beitragen kann.

Ublicherweise erzielen regelbasierte Systeme im Vergleich zu statistischen Systemen bessere
Ergebnisse. Allerdings werden sie auch oft kritisiert, weil die manuelle Erstellung und die

zukiinftige Verdnderung der Regeln sehr mithsam und aufwendig sind.

2.2.4 Statische oder Lernbasierte Systeme

Ein Schwerpunkt der Sprachtechnologie-Forschung der letzten Jahre liegt auf statistischen
oder automatischen, lernbasierten (engl. machine learning) Methoden (Collin 1997; Charniak
2000; Klein/Manning 2004; van Zananen 2004 etc.). Damit konnen grof3e Korpora der natiir-
lichen Sprachen analysiert und ausgenutzt werden. Der grofte Vorzug von statistischen Sys-
temen ist, dass das arbeitsaufwindige, manuelle Schreiben und Testen der Regeln durch einen

automatisierten Prozess ersetzt wird. Die ersten statistischen Systeme wurden in den Zeiten
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der MUC-6 (1995) und MUC-7 (1998) entwickelt. Sie erzielen zwar im Vergleich zu regelba-
sierten Systemen schwéchere Ergebnisse, sind aber robust und schnell entwickelbar (Rossler
2006, 59). Ein anderer Vorteil von statistischen Systemen ist meist die extrem grof8e Abde-
ckung der Grammatiken. Allerdings muss dabei immer eine gewisse Fehlerquote der Ergeb-
nisse in Betracht gezogen werden. Die Verldsslichkeit der Ergebnisse kann durch eine men-
schliche Korrektur gewéhrleistet werden. Dies bedeutet zwar einen zusétzlichen Aufwand, ist

aber immer noch kostensparsamer als das rein manuelle Verfahren.

Die meisten bewdhrten statistischen Systeme basieren auf dem Schema des tiberwachten Ler-
nens und werden an annotierten Korpora trainiert. Die Annotation enthilt gezielte hilfreiche
Informationen, um die Regeln abzuleiten. Es findet sich jedoch auch Kritik an solchen Syste-
men. Beispielweise, dass die Kosten, die es benotigt, um ausreichende Korpora fiir ein ausge-
feiltes statistisches System aufzubauen, beriicksichtigt werden sollten. Der Aufbau eines sol-
chen Systems benotigt wahrscheinlich dhnlich viele Ressourcen wie der Aufbau eines
leistungsfahigen regelbasierten Systems (Roth 2002, 112). Um diesen Nachteil zu vermeiden,
greifen statistische Systeme auf nicht-liberwachte Lernverfahren zuriick, die die Regeln aus
nicht-annotierten Trainingskorpora lernen konnen (Nagel 2008, 183). Uniiberwachte Systeme
erzielen gute Analyseergebnisse in bestimmten Aufgabenbereichen: z.B. fiir Part-of-Speech-

Tagging (Brill 1993) oder Wortbedeutungs-Disambiguierung (Schiitze 1998).

Statistische Systeme versuchen die Grammatiken durch lernbasierte Verfahren zu extrahieren.
Dies fiihrt dazu, dass automatische Grammatik-Induktion zu einem bevorzugten Forschungs-
bereich geworden ist. Im Folgenden werden die wichtigen Beitrdge vorgestellt, die fiir das
Verstdndnis der typischen Ansitze dieses Gebietes und des Systems in dieser Arbeit bedeut-

sam sind.

2.24.1 ABL

Der von van Zaanen (2000) vorgestellte Ansatz ,,Alignment-basiertes Lernen* (engl. Align-
ment-Based Learning, ABL) ist ein Korpus-basierter, nicht-liberwachter Lernansatz ohne Ein-

griff des Mensches. ABL lernt aus nicht-annotierten Korpora syntaktische Satzstrukturen und
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gegeneinander austauschbare Konstituenten, die jeweils paradigmatische und syntagmatische

. 23 .
Relationen™ aufweisen.

Der dem ABL zugrunde liegende Gedanke ist, dass die Grammatiken, die das Korpus ur-
spriinglich generiert haben, aus diesem Korpus induziert werden konnen. Allerdings sind die-

se Grammatiken in der Eingabe unbekannt.

Das Kernstiick vom ABL-Ansatz ist der EDA (engl. Edit Distance Algorithm) (Wag-
ner/Fischer 1974), der identische Wortsequenzen ermittelt. Der EDA wurde ausgehend vom
Levenshtein-Distanz-Algorithmus (Levenshtein 1966) erweitert und kalkuliert die minimalen
Kosten der Editierungsoperationen (Einfiigen, Loschen und Ersetzen) beim Uberfiihren von
einem Satz in einen anderen. Die identischen Wortsequenzen der Sétze haben keine Operati-
onskosten und konnen daher als syntagmatische Relationen erkannt werden. Die ungleichen
Wortsequenzen zwischen den identischen Teilen (engl. slots) gehdren zu einer semantischen
Klasse und werden als die Konstituenten betrachtet, die sich in paradigmatischen Relationen

befinden.

Der ABL-Ansatz benétigt als Eingabe getrennte Sétze, aus denen er entsprechend markierte
und eingeklammerte Sétze generiert. Dieser Ansatz besteht grundsitzlich aus zwei Schritten

(van Zaanen 2000, 962):
- Aligniertes Lernen (engl. Alignment Learning):

In dieser Phase wird ein Vergleich zwischen jedem eingegebenen Satz mit jedem
anderen (engl. all-against-all) auf der Wortebene durchgefiihrt, sodass die ling-
sten gleichen und unterschiedlichen Wortsequenzen ermittelt werden. Die unter-
schiedlichen Wortsequenzen, die im gleichen Kontext vorkommen, sind die po-
tenziellen Konstituenten, die zu einer funktionalen Kategorie gehoren. Die
Konstituenten sind miteinander ersetzbar oder austauschbar und werden mit nicht-

terminalen Symbolen annotiert.

» Siehe Kapitel 2.1.2.2 und Biinting (1996)
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What is a family fare

What is the payload of an African Swallow
What is (a family fare)x

What is (the payload of an African Swallow)y

Abbildung 2.4: Beispiele des Alignierten Lernens

In der obigen Abbildung (van Zaanen 2000, 2) werden die zwei eingegebenen
Sétze durch ihre identischen enthaltenden Worter aligniert. Die Phrasen ,,a family
fare“ und ,the payload of an African Swallow* vom jeweiligen Satz bilden ein Pa-
radigma. Wenn eine Phrase durch die andere ersetzt wird, ergibt sich immer noch

ein giiltiger Satz.
Selektion-Lernen (engl. Selection Learning):

Dieser Schritt ist eine zusédtzliche Maflnahme, um sich in den Fillen der konkur-
rierenden Konstituenten fiir den besten Kandidaten zu entscheiden. In der Phase
des alignierten Lernens werden gefundene Konstituenten mit entsprechenden
Symbolen annotiert, wobei bereits existierende Annotationen, die in fritheren Ite-
rationen eingefligt wurden, zunichst ignoriert werden sollen. Dies generiert kon-
kurrierende Konstituenten innerhalb eines Satzes. Dafiir werden drei Kriterien
vorgeschlagen (van Zannen 2000, 964), die angeben, welche der konkurrierenden

Strukturen am besten ist:

(1) ABL:incr — geht davon aus, dass die erste Konstituente der beste Kandidat

ist.

(2) ABL:leaf — berechnet die Wahrscheinlichkeiten der konkurrierenden Kons-
tituenten im gesamten Korpus. Es wird angenommen, dass die haufigste

Konstituente die beste Wahl ist.

(3) ABL:branch — berticksichtigt die Haufigkeiten der Worter, die in Konsti-

tuenten erhalten sind, um die beste Entscheidung zu treffen.
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Sobald eine Konstituente erkannt wird, wird sie mit einer Kategorie verschachtelt.
Der Lern-Prozess wiederholt sich iterativ bis keine neuen Strukturen mehr gefun-

den werden konnen.

Ein Pseudo-Algorithmus wird aus der technischen Sicht entworfen, um den ABL-Ansatz dar-

zustellen (van Zaanen 2000, 962):

Tor cach sentence s; in the corpus:
For every other sentence sy in the corpus:
Align s to 59
Find the identical and distincet parts
between 51 and sy
Assign non-terminals to the constituents
(L.e. distinct parts of s; and s3)

Abbildung 2.5: Alignment learning Algorithmus

Da das ABL die Konstituenten nach der Position im Kontext mit statistischen Methoden klas-
sifiziert, muss dieser dem Umstand Rechnung tragen, dass die Konstituenten einer falschen
Klasse zugeordnet werden konnen, insbesondere in den Sprachen, die eine relativ lockerere

Wortstellung (z.B. Deutsch oder Chinesisch etc.) haben.

Eine Evaluation vom ABL-Ansatz wird an zwei Korpora (ATIS* und OVIS*) durchgefiihrt
(van Zaanen 2000) und erreicht eine Prizision von iiber 80% mit einem Recall von knapp
90%. Allerdings ist dieses Verfahren zu ineffizient, um grole Korpora zu verarbeiten. Van
Zaanen zufolge enthalten die zur Evaluation getesteten Korpora jeweils nur 716 und 6797

Sétze.

2.24.2 ADIOS

ADIOS (engl. Automatic Distillation Of Structure) (Solan 2006) ist ein nicht-liberwachter
Ansatz, der versucht, Grammatiken mit Hilfe statistischer Methodik aus nicht-annotierten

Korpora automatisch zu induzieren. Die Ergebnisse werden als Baumstruktur priasentiert und

2 ATIS-Korpus basiert auf dem “Air Travel Information System” (Siehe auch Hemphill et al. 1990)

% OVIS (dutch. Openbaar Vervoer Informatie Systeem) (engl. Public Transport Information System) (siche

auch Bonnema et al. 1997)
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beschreiben kontextfreie Grammatiken. Dieser Ansatz nutzt den MEX-Algorithmus®® (Tokyo
Metropolitan Expressway Algorithmus), um die identischen Teile mehrerer Sitze zu entde-

cken.
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Abbildung 2.6: Kalkulation der wichtigen Patterns

Sein Algorithmus wird wie in Abbildung 2.6 (Solan 2006, 31) graphisch dargestellt und be-
steht grundsétzlich aus drei Schritten:

- Initialisierung:

Die Sitze aus dem eingegebenen Korpus werden in Pseudographen visualisiert.
Jeder Graph enthilt zwei spezielle Symbole (,,begin® und ,,end*‘) und Knoten, die
lexikalische Einheiten bezeichnen. Jeder Satz wird durch einen Pfad des Graphen
reprasentiert. In der obigen Abbildung werden die Sétze durch farbige Linien pra-

sentiert. Die Knoten ,,e/* bis ,,e5* sind jeweils eine lexikalische Einheit.
- Pattern Destillation:

In diesem Schritt wird der MEX-Algorithmus eingesetzt, der die Wahrscheinlich-
keit fiir jede Einheit durch die Anzahl von ihren einkommenden und ausgehenden
Pfaden berechnet. Die wichtigen Patterns tragen eine héhere Wahrscheinlichkeit
und konnen daher als Kandidaten ausgewidhlt werden. Die Berechnung der Wahr-

scheinlichkeit wird in beide Richtungen durchgefiihrt. Der gemeinsame Teil zwi-

% Siehe Chung (1998, 7) und Solan (2006, 28)
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schen den jeweiligen Spitzen ,,e2“ und ,,e4“ wird als ein wichtiges Pattern be-

trachtet.
- Generalisierung:

Fiir die wichtigsten Patterns aus den im letzten Schritt gefundenen Kandidaten
werden dquivalente Klassen generiert. Danach werden diese Patterns als neue
Elemente in das Lexikon eingetragen. Entsprechend werden die Subpfade solcher
Patterns durch einen Knoten im originalen Graphen ersetzt. So wird eine Boot-

strapping-Induktion ermoglicht.

ADIOS ist in der Lage syntaktische Strukturen zu extrahieren und funktional dhnliche Konsti-
tuenten zu klassifizieren. Der MEX-Algorithmus ist dem Levenshtein-Algorithmus jedoch
prinzipiell dhnlich. Der ADIOS-Ansatz ist daher hinsichtlich der Effizienz gleich dem ABL-

Ansatz und eignet sich nicht in der Verarbeitung groBer Korpora.

2243 SPM

Dennis (2001) hat ein Question-Answering-System SPM (engl. Syntagmatic-Paradigmatic
Model) entwickelt, das auf dem Instanz-Lernen basiert. Dieser Ansatz benutzt das aus nicht-
annotierten Korpora gelernte syntagmatische und paradigmatische Wissen, um die eingegebe-

nen Fragen zundchst zu analysieren und dann die entsprechenden Antworten darauf zu liefern.

Im ersten Schritt werden das durch SPM aus Rohdaten ermittelte syntagmatische und para-

digmatische Wissen in drei Speicherformen als Vorlagen zur Verfiigung gestellt:

- Lexikalischer Speicher (engl. Lexical Memory): lasst sich als paradigmati-

sches Wissen zwischen Konstituenten im gesamten Korpus definieren.

- Syntaktischer Speicher (engl. Syntactic Memory): bezeichnet syntagmati-

sches Wissen in jedem Satz.

- Relationaler Speicher (engl. Relational Memory): wird als das paradigma-

tische Wissen in jedem Satz definiert.
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Lexical Memory
Steve — Bert, Steve — George, Steve = Dave
Dave = Steve

Corpus
Steve kicks the can.
Dave kicks the ball.
Ellen is loved by Bert. Alison = Ellen, Alison = Jody
Jody is loved by George. Ball = can
Alison is loved by Steve. efc

Syntactic Memory
Steve = kicks, Steve = the, kicks = the, Steve
== can, kicks = can, the = can
Dave = kicks, Dave = the, kicks => the, Dave
= ball, kicks = ball, the = ball
Ellen = is, Ellen = loved, is = loved, Ellen =
by, is = by, loved = by, Ellen = Bert, is = Bert,
loved == Bert, by = Bert
Jody = is, Jody = loved, is = loved, Jody =
by, is = by, loved = by, Jody = George, is =
| George, loved — George, by — George
Alison = is, Alison = loved, is = loved, Alison
== by, is = by, loved = by, Alison == Steve, is
= Steve, loved = Steve, by = Steve

Relational Memory
Steve = Dave, can = ball
Dave — Steve, ball = can
Ellen = Jody, Ellen = Alison, Bert = George,
Bert — Steve
Jody = Ellen, Jody = Alison, George = Bert,
George = Steve
Alison = Ellen, Alison = Jody, Steve = Ber,
Steve = George

Abbildung 2.7: Drei Speicherformen vom SPM

Die drei Speicherformen werden etwa wie in der obigen Abbildung (Dennis 2001, 3) darges-

tellt und dienen dazu, die aus Korpora induzierten Informationen festzuhalten.

Im néchsten Schritt verarbeitet das SPM die eingegebene Frage und sucht, wie in der folgen-

den Abbildung (Dennis 2001, 4) ersichtlich, in den drei Speichern die korrekte Antwort.

Working Memory

Mary Ann, Josie
is is
loved loved
by by '
John Bert, Steve
Lexical
LT™M

/X

Syntactic Buffer
Syntac1
Retneval

Relational Buffer
Relatlona
Retrieval

—

‘ Syntactic LTM ‘

‘ Relational LTM |

Abbildung 2.8: SP Architektur

Jedes Wort des eingegebenen Satzes wird im lexikalischen Speicher gesucht und so wird das
paradigmatische Wissen im gesamten Korpus gesammelt. Das gesammelte Wissen ist daher
kontextunabhingig und enthilt {iberfliissige Informationen. Nun werden also die zur Eingabe

ahnlichsten Kontexte, die als potentielle syntagmatische Vorlagen fiir die weitere Verarbei-
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tung dienen, im syntaktischen Speicher durch SET*’ (engl. String Edit Theory) ermittelt. Fiir
den Fall, dass der Eingabesatz vom syntaktischen Speicher abweicht, wird zur Weiterbearbei-

tung der Eingabe der relationale Speicher bendtigt.

Die besondere Fihigkeit des SPM ist einerseits, dass syntagmatische Abhéngigkeiten, die sich
iiber eine lange Distanz erstrecken, korrekt und rekursiv verarbeitet werden konnen. Z.B.

Dennis (2005, 27):

The man who saw the altar and gave thanks was awed.

The men who saw the altar and gave thanks were awed.

Nach dem Eingreifen des SPM kann vorausgesagt werden, dass ,,was” viel wahrscheinlicher
mit ,,man‘ zusammen vorkommen kann und ,,were‘ eher zusammen mit ,,men‘ in einem Kon-
text steht. Im Gegensatz zu vorherigen Ansétzen ist SPM in der Lage syntagmatische Relatio-

nen in einem relativ groBen Kontext zu entdecken.

Dariiber hinaus kann SPM semantische Kategorisierungen vornehmen, die fiir eine statisti-
sche Untersuchung bedeutungsvoll sind. Eine der heftigsten Kritiken an statistischen Model-
len lautet, dass solche Lernmodelle bei Sprachverarbeitung die systematischen Eigenschaften
der natiirlichen Sprachen nicht gewinnen kénnen. Fodor/Pylyshyn (1988, 18) diskutieren,
dass wenn ein Mensch den Satz ,.John loves Mary* verstehen kann, er auch den Satz ,,Mary
loves John* versteht. Menschen konnen erkennen, dass ,,Mary* sowohl die Rolle vom Subjekt
als auch die Rolle vom Objekt spielen kann. Dies konnen statistische Modelle normalerweise
nicht automatisch aus den Trainingsdaten generieren. Mit paradigmatischer Reprisentation ist

SPM in der Lage diesen Nachteil zu vermeiden.

Zur Evaluation wurden 69 Artikel aus www.atptennis.com (Association of Tennis Professio-
nals) gesammelt und manuell in Sitze segmentiert. Nach der Analyse der Texte wurde das

System mit 377 Anfragen getestet und erreichte eine Prazision von 67% (Dennis 2004).

27 SET ist eine EDA-dhnliche Methode, um die Strings zu alignieren. (Sieche Kruskal 1983)

8 Siehe Foder/Pylyshyn (1988) und Marcus (1998)
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2.2.5 Methoden zur Evaluation

Wie in anderen Bereichen der maschinellen Sprachverarbeitung gibt es heute verschiedene
Ansitze der Grammatik-Induktion. Dabei gilt es die Frage zu beantworten, welches System
am besten ist. Dazu miissen die GI-Systeme evaluiert werden. Die Evaluation ist nicht trivial.
Sie ist vielmehr eine der schwierigsten Aufgaben in der Verarbeitung der natiirlichen Spra-
chen (engl. Natural Language Processing, NLP). Die Schwierigkeit liegt darin, dass keine
einheitliche, korrekte Ausgabe fiir unterschiedliche Systeme existiert (Atwell/Deme-
triou/Hughes 2000; Christodoulopoulos/Godwater /Steedman 2010). Beispielsweise extrahiert
jedes GI-System seine definierten Grammatiken in der eigenen Darstellungsform. Ein genauer

Vergleich zwischen den Systemen ist daher oft unmoglich.

Die generelle Vorgehensweise der Algorithmen zur Evaluation der GI kann durch die Eingabe
von unstrukturierten Daten und die Ausgabe der Evaluation dargestellt werden. In der Litera-
tur werden verschiedene Evaluierungsmethoden vorgeschlagen, die grundsitzlich auf drei

Strategien beruhen®”:
- Methode Looks-Good-to-me (LGtm):

Das zu evaluierende System lernt an einem kleinen Stiick von unstrukturiertem Text.
Danach bewertet ein Evaluator (meistens ein linguistischer Experte) mit seiner linguisti-
schen Intuition die Qualitdt der resultierten Grammatik manuell. Diese Methode war
sehr beliebt wegen ihrer offensichtlichen Einfachheit. Weil die Evaluierung in unter-
schiedlichen Sprachen nur nicht strukturierte (rohe) Korpora bendtigt, ist sie sehr effi-
zient (van Zaanen 2001). Diese Methode ist wegen der manuellen Bewertung jedoch
sehr subjektiv. Allerdings kann die Evaluation vertrauenswiirdig sein, wenn die Ergeb-
nisse durch mehrere unabhingige linguistische Experten bestitigt werden. LGtm ist in
dem Sinn, dass eine mathematische oder statistische Messung nicht notig ist, eine wich-

tige Methode zur Evaluierung der GI-Systeme.

Die Nachteile dieser Methode sind dennoch nicht zu vernachldssigen. Eine solche Eva-

luierung mit Hilfe menschlicher Intuition fordert spezielle Kenntnisse und Erfahrungen

* Vgl. van Zaanen (2001) und D’Ulizia et al. (2011)
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des Systems, {liber welche die Forscher aus anderen Bereichen nicht immer verfiigen.
Andererseits wird die Evaluierung meist durch den Entwickler des Systems anstatt
durch einen unabhdngigen Experten durchgefiihrt (D’Ulizia et al. 2011, 19). Dies fiihrt
oft zu einer voreingenommenen Schlussfolgerung. SchlieBlich kann diese Methode kei-

nen statistischen Test fiir eine prézise Messung der Systemperformanz durfiihren.

Methode Gold-Standard Treebank (GST)

Diese Methode extrahiert die originalen Sétze aus einer existierenden Treebank, die als
,»(Gold-Standard* betrachtet wird. Das zu evaluierende System nimmt wiederum solche
Sétze als Eingabe an und produziert daraus neue Sétze. Mit einem Vergleich zwischen
den produzierten Sdtzen und den originalen, strukturierten Sétzen aus der Treebank
wird die Systemperformanz evaluiert. Dabei werden zwei iibliche statische Parameter’’
(z.B. Prézision, Recall und F1-Wert etc.) verwendet, womit ein deutliches und objekti-

ves Ergebnis der Systemperformanz kalkuliert werden kann.

Die Anwendung dieser Methode in der Praxis ist jedoch eingeschriankt. Da der Aufbau
einer Treebank sehr viele Ressourcen (Zeit und Geld) kostet, sind zurzeit noch keine
ausreichenden Baumbanken verfiigbar. Ansonsten ist die Qualitdt und Gtltigkeit der
Annotation der Treebank nicht zwangsliaufig befriedigend, obwohl sie als ,,Gold-
Standard“ bezeichnet werden (Roberts/Atwell 2003, 2). Wenn eine durch das GI-
System generierte Grammatik den Strukturen in den Treebanks undhnlich ist, muss sie

nicht unbedingt falsch sein, sondern evtl. dquivalent.
Methode Rebuilding Known Grammars (RKG)

Diese Methode enthilt eine vordefinierte (einfache) Grammatik, die eine Menge von
Beispielsdtzen generiert. Das GI-System erhilt die Beispiele als Eingabe und produziert
dariiber hinaus eine neue Grammatik, die mit der originalen Grammatik manuell vergli-
chen wird. Falls die beiden Grammatiken &hnlich oder dquivalent sind, wird dieses

Lernsystem als ,,gut* bezeichnet.

30

Definitionen siche Kapitel 4.1
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Die RKG-Methode besitzt dhnliche Vorteile wie die GSTb-Methode. Zum einen ist ein
Experte wéihrend der Evaluierung nicht mehr notwendig. Das heil3t, die Methode ist
auch fiir die Forscher ohne spezielle Kenntnisse zugédnglich. Zum anderen ist der Pro-
zess teilweise automatisiert, daher ist das Ergebnis viel objektiver im Vergleich zur

LGtm-Methode.

Allerdings beeinflusst auch die Wahl der Grammatiken die Evaluierung
(D’Ulizia/Ferri/Grifoni 2011, 19). Ein anderer Nachteil ist, dass nur kleine einfache

Grammatiken getestet werden kdnnen (van Zaanen/Geertzen, 2008, 302).

Scheinbar ist eine perfekte und einheitliche Problemlosung zur zuverldssigen (manuellen oder
automatischen) Evaluierung fiir alle Ansétze nicht realisierbar. In Bezug auf das Ziel dieser
Arbeit steht der Effizienzvergleich bei der Evaluation an erster Stelle. Weil die wichtigen
uniiberwachten statistischen GI-Systeme dem ABL-Ansatz dhnlich sind, findet sich hinsicht-
lich der Effizienz kein gravierender Unterschied. Daher soll im Folgenden der ABL-Ansatz
mit dem hier entwickelten Ansatz verglichen werden. Um einen fairen, objektiven und ver-
trauenswiirdigen Vergleich zu gewiéhrleisten, werden die Ergebnisse der zwei Ansétze quanti-
tativ (durch die Messungsmalle: Recall, Prizision, F-Wert und Laufzeit etc.) analysiert und

dargestellt.

2.2.6 Fazit

Zahlreiche Methoden oder Ansdtze werden zur Grammatik-Inferenz entwickelt, um die
Grammatiken aus endlichen Beispielen einer natiirlichen Sprache zu extrahieren. Die ver-
schiedenen fiir diese Arbeit relevanten Lernmodelle der Grammatik-Induktion werden im

weiteren Verlauf vorgestellt.

In letzten Jahren ist die Entwickelung der statistischen oder lernbasierten Methoden ein
Schwerpunkt in diesem Forschungsfeld geworden. Der gréfite Vorzug einer solchen Methode
ist, dass die arbeitsaufwendige Erstellung der Grammatiken durch einen automatisierten effi-

zienten Prozess gespart werden kann.
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Die vorhandenen klassischen Ansétze (z.B. ABL, der in dieser Arbeit der referenzierte Ansatz
ist.) sind nicht effizient genug, um gro3e Korpora zu verarbeiten. Daher wird der Einsatz sol-

cher Ansétze in der Praxis eingeschrinkt.

Um diesen Nachteil zu vermeiden wird ein effizienter Ansatz — EDSI — entwickelt und quanti-
tativ evaluiert. Durch einen Vergleich mit dem referenzierten Ansatz ABL wird die Effizienz-

erh6hung deutlich dargestellt.

2.3 Lokale Grammatiken

2.3.1 [Einleitung

Bisher wurden viele Ansitze entworfen oder realisiert, die versuchen, umfassende und stark
verallgemeinerte Grammatiken zu entwickeln. Beispielsweise beschéftigt sich das Marko-
vian-Model mit grammatischen Kategorien, die die Sprachen beschreiben. Dieses Modell
bildet einen Satz durch eine Sequenz von grammatischen Kategorien ab, die von den entspre-
chenden Wortern ersetzt werden. Dieser Ansatz kann positionelle Features (z.B.: Artikel oder
Adjektive auf der linken Seite von Normen) auffinden. Auf einem verfeinerten Niveau hat
Chomsky (1957) solche Grammatiken unter den Namen ,,kontextfreie Grammatiken’' zu-
sammengefasst. Aber alle diese Ansitze fiihren die Ergebnisse zu einem Ubergenerierungs-

problem und miissen viele Ausnahmen ausschielen. Die entwickelten Grammatiken sind da-

her wenig befriedigend.

Tendenziell gewinnen Korpus-basierte Ansdtze immer mehr Aufmerksamkeit. Die Gramma-
tiken werden nicht mehr von Linguisten ,,ausgedacht, sondern durch die induktiven Ansitze
aus vorhandenen Texten extrahiert. Durch die Analyse der syntaktischen und/oder semanti-
schen Phidnomene auf realen Korpora entstehen die Regeln zur Beschreibung der natiirlichen

Sprachen. Dies ist auch einer der grundlegenden Gedanken von lokalen Grammatiken.

! Siehe Kapitel 2.2
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Lokale Grammatiken wurden von Maurice Gross (1993) in LADL*? zur Reprisentation von
Kollokationen und festen Redewendungen (Idiomen) vorgestellt. Statt die Sprachen global zu
analysieren, fangen lokale Grammatiken zunichst mit der Analyse der lokalen syntaktischen
Phidnomene an, die in unmittelbarer Nachbarschaft eines Wortes oder einer Wortklasse in ei-
nem Satz auftreten. Basierend auf den lokalen Beschreibungen kdnnen groBere syntaktische

Strukturen prasentiert werden. Das heifl3t, lokale Grammatiken beschreiben einerseits die Wor-

terklassen, und andererseits syntaktische Strukturen.

Lokale Grammatiken sind eine Menge von manuell erstellten Grammatikregeln und gehoren
im Prinzip zu den regelbasierten Methoden. Wie in anderen Grammatiktheorien (z.B. Depen-

denz- bzw. Valenzgrammatik34) werden lexikalische Ressourcen, die umfangreiche Notatio-

“In the study of collocation and of frozen sentences (idioms, cliches, collo-
cations, many metaphors and figurative meanings, etc..) one often encoun-
ters sets of similar forms that cannot be related by formal rules of either
type.: phrase structure or transformational. [...] the formalism of finite au-

tomata can be used to represent them in a natural way.” (Gross 1993, 26)

“[...], the global nature of language results from the interaction of a multi-
plicity of local finite-state schemes which we call finite-state local automata.

(Gross 1997, 330)

[...] This is somewhat similar to the way small molecules combine to pro-

duce much larger ones in organic chemistry.” (Gross 1997, 331)

“Local grammars are finite-state grammars or finite-state automata that

represent sets of utterances of a natural Zanguage33. ” (Gross 1999, 229)

nen enthalten, oft an die Grammatikregeln gekniipft.

32

33

34

Laboratoire d’automatique documentaire et linguistique, das von Maurice Gross gegriindete Labor in Paris.

Lokale Grammatiken, endliche Automaten und regulire Grammatiken werden bei Gross als Synonyme

betrachtet.

Siehe Tarvainen (1981)
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2.3.2 Definition

2.3.2.1 Informelle Beschreibung

Jeder Pfad einer lokalen Grammatik ist ein linearer endlicher Automat. Eine eingegebene Se-
quenz wird von ihrem Anfang bis zum Ende inkrementell erschlossen. Eine Grammatik be-
sitzt nur einen Anfangszustand, der anstatt einer Wortklasse lediglich den Start aller Sitze
symbolisiert. Ein einziger Endzustand, wie der Anfangszustand, bezeichnet das Ende der
Grammatik. Wihrend der Analyse werden fiir jeden Zustand alle Verzweigungspfade parallel
und unabhéngig voneinander gesucht. Ist die Suche fiir einen Pfad erfolgreich, wird ein neuer
Zustand produziert. Diese Analyse wird so lange fortgesetzt, bis entweder keine neuen Zu-
stande erzeugt werden konnen, oder die Sequenz komplett eingelesen wurde. Falls ein oder
mehrere Endzustéinde in einem zweiten Fall erreicht werden, wurden vollstindige grammati-

sche Sequenzen gefunden. Ansonsten liegt eine unvollstdndige Sequenz vor.

2.3.2.2 Formale Definition lokaler Grammatiken

Eine formale Definition fiir lokale Grammatiken ist bis heute noch nicht in der Literatur zu

finden. Hier soll versucht werden, eine formale Definition zu erfassen.

Lokale Grammatiken (engl. Local Grammars, LGs) konnen durch ein 5-Tupel

A=(Q, P, 2, 6, s, f) definiert werden:
Q ist eine endliche Menge von Zustdnden;
P ist eine endliche Menge von Subgraphen, P € @,
2 ist ein Alphabet der Eingabesymbole;

o ist eine vollstindige Ubergangsfunktion zwischen den Zustiinden. §: O xX

— 0
s ist der Startzustand, s € Q;

f ist der Endzustand, /' &€ Q;
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Die Sprache, die von LG akzeptiert wird, wird als L(4) bezeichnet.

2.3.3 Reprisentation lokaler Grammatiken

Lokale Grammatiken sind eigentlich endliche Automaten, die komplexe linguistische Struktu-
ren beschreiben konnen. AuBlerdem konnen lokale Grammatiken auch als Transduktoren rep-
riasentiert werden, die zusétzlich eine Ausgabefunktion enthalten. Der Ausgabeteil dient dazu,
einerseits den erkannten Text in eine andere Sprache oder eine kanonische Form zu iiberset-
zen (Nagel 2004) und andererseits die erkannten Sequenzen mit linguistischen Informationen

zu markieren.

2.3.3.1 Chomsky-Hierarchie

Lokale Grammatiken sind auch formale Grammatiken, die einerseits grundliegende Eigen-
schaften endlicher Automaten besitzen, und andererseits kontextfreie Sprachen beschreiben

konnen. Daher ist es notwendig die Chomsky-Hierarchie zunichst vorzustellen.

Syntaktische Satzstrukturen der natiirlichen Sprachen werden typischerweise durch grammati-
sche Regeln représentiert, die dazu dienen, einerseits alle wohl-geformten (grammatisch kor-
rekten) Sétze in der Sprache abzudecken und anderseits die nicht zu dieser Sprache gehoren-
den Satze auszuschlieBen. Durch formale Sprachen kdnnen natiirliche Sprachen modelliert
werden, damit der Lernprozess besser zu verstehen ist (Chomsky 1956). Diese Modellierung
ermoglicht auBerdem die automatische Induktion der Grammatiken. Ein Vorzug formaler
Sprachen ist, dass sie mathematisch exakt analysiert werden konnen. Ein anderer Vorteil ist,
dass unendliche grammatische Sdtze der Sprachen ohne Aufzihlen dargestellt werden kdnnen.
Um sie exakt zu beschreiben, sind formale Sprachen nétig, die eine unendliche Menge defi-

nieren konnen.
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Die Chomsky Hierarchie ist nach dem Linguisten Noam Chomsky benannt und enthélt vier

Klassen® formaler Grammatiken. Die Klassen werden wie folgt definiert:
- Typ-0 Grammatiken (nicht eingeschrinkte Grammatiken).

Diese Grammatiken sind die allgemeinste Form der vier Grammatiktypen. Sie erlauben

beliebige Produktionen und beschreiben aufzdhlbare Sprachen.

Eine Sprache, die durch nicht eingeschrinkte Grammatiken erzeugt wird, kann von ei-
ner Turing-Maschine akzeptiert werden und umgekehrt. D.h. wenn eine Sprache von ei-
ner Turing-Maschine erkannt wird, kann sie auch durch nicht eingeschrinkte Gramma-

tiken generiert werden.

Da eine effiziente Implementierung dieser Grammatiken bis heute noch nicht machbar

ist, sind sie in der Praxis nicht sehr relevant.
- Typ-1 Grammatiken (kontextsensitive Grammatik).

Diese Grammatiken sind eine Teilmenge von Tpy-0 Grammatiken. Sie beschrianken die
Form moglicher Produktionen. Eine Erzeugung ist von den linken und rechten Kontex-

ten des zu ersetzenden Symbols abhingig.

Kontextsensitive Grammatiken erzeugen kontextsensitive Sprachen, die von einer nicht-

deterministische Turing-Maschine erkannt werden konnen.
- Typ-2 Grammatiken (kontextfreie Grammatik).

Diese Grammatiken sind eine Teilmenge von Typ-1 Grammatiken. Sie beschrianken
auch die Form moglicher Produktionen. Allerdings ist die Erzeugung nicht mehr von

Kontexten abhéngig.

Kontextfreie Grammatiken erzeugen kontextfreie Sprachen, die von einem nicht-

deterministischen Kellerautomaten erkannt werden konnen.

> Formale Sprachen kénnen nach ihren Automatentypen, die die entsprechenden Sprachen erkennen kénnen,

klassifiziert werden. Das heiflt, fiir jede Sprachklasse existiert ein bestimmter Automat, der identifizieren

kann, ob die Sétze zu dieser Sprache gehoren.
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- Typ-3 Grammatiken (reguldre Grammatik).

Diese Grammatiken sind eine Teilmenge von Typ-2 Grammatiken. Eine Produktion ist
nur moglich, wenn die rechte Seite allein ein Terminalsymbol, bzw. ein Terminalsym-

bol und ein Nichtterminalsymbol enthlt.

Reguldre Grammatiken erzeugen reguliare Sprachen, die von einem endlichen Automa-

ten erkannt werden konnen.

Die oben dargestellten Grammatiken unterscheiden sich in ihrer Erzeugungsmaichtigkeit und

werden nach der Méchtigkeit absteigend aufgelistet.
(1) Regulire Grammatiken & Endliche Automaten

- Regulire Grammatiken (engl. regular grammars) bilden die einfachste Grammatik-
klasse in der Hierarchie und konnen durch endliche Automaten (engl. finite state auto-
mata) erkannt werden. Reguldre Grammatiken sind eine Teilmenge von kontextfreien
Grammatiken. Auf der rechten Seite darf genau ein Terminalsymbol mit maximal einem

weiteren Nichtterminalsymbol auftreten.

Wenn die Produktionen der Grammatiken wie folgt:

(1) A—wB oder A—a

(2) A—Bo oder A—wm

formuliert werden konnen, wobei A und B Variablen und w eine Zeichenkette (darf leer
sein) von Terminalen ist, ist die Grammatik (1) rechtslinear und die Grammatik (2)

linkslinear. Die zwei Regeln werden reguldare Grammatiken genannt.

- Endliche Automaten (engl. finite-state automaton, FSA) entsprechen in ihrer Komple-
xitdt reguldren Grammatiken und kénnen durch 5-Tupel A=(Q, %, 0, gy, F) definiert

werden.
Q ist eine endliche Menge von Zustinden;

2 ist ein Alphabet der Eingabesymbole;
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J ist eine vollstindige Ubergangsfunktion zwischen den Zustéinden. 6: OxX — Q.
qo st der Startzustand g € Q;
F ist eine Menge von Endzustinden, FF S Q.

Die Sprache, die von DFSA A akzeptiert wird, wird als L(4) bezeichnet.

Ein angepasster Graph kann mit dem entsprechenden endlichen Automaten assoziiert werden.
Die Knoten im Graphen bezeichnen die Zustidnde des endlichen Automaten, wéhrend ein Pfeil
den Ubergang von dem vorherigen Zustand zum nachherigen Zustand symbolisiert. Neben
der Flexibilitdt sind endliche Automaten auch sehr méchtig und effizient zur Reprisentation

linguistischer Beschreibung (Roche/Schabes 1996).
(2) Kontextfreie Grammatiken & Kellerautomaten

Allerdings ist die Repréisentationsfdhigkeit reguldrer Grammatiken eingeschrinkt, da die Ein-
bettung fiir diese Grammatiken schwach addquat ist. Dieser Nachteil kann durch kontextfreie

Grammatiken, die mit Kellerautomaten erkannt werden, vermieden werden.

- Kontextfreie Grammatiken (engl. context-free grammars, CFG) konnen mit einem

Quadrupel: G = (N, 2, P, S) definiert werden.
N ist ein Alphabet von nicht-terminalen Symbolen;
2 ist ein Alphabet von terminalen Symbolen, wobei N N X' = &,

P ist eine endliche Menge von Produktionsregeln in Form 4 — a, wobei 4 € N

und o €(N UX)*
S ist ein besonderes Element, ein Startsymbol.

Die Sprache, die von CFGs erzeugt werden, wird mit L(G) bezeichnet. Die linke Seite
einer kontextfreien Grammatik besteht nur aus einzelnen nicht-terminalen Symbolen,
die immer unabhdngig vom Kontext sind. Die Sétze der entsprechenden Sprache wer-

den ausgehend von einem Startsymbol durch iterierte Anwendung der Grammatikregeln
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erzeugt. Nicht-terminale Symbole, die sich auf der linken Seite befinden, werden ersetzt,

bis die erzeugten Worter nur noch aus Terminalsymbolen bestehen.

- Kellerautomaten (engl. push-down automata, PDA) sind der entsprechende Automa-
tentyp zu kontextfreien Grammatiken und kénnen folgendermallen 4 = (Q, 2, I, 9, qo,

Zy, F) definiert werden:
Q ist eine endliche Menge von Zustinden,;
2 ist das Alphabet der Eingabesymbole;
I"ist die Menge der Kellersymbole;

J ist eine vollstindige Ubergangsfunktion zwischen Zustinden OxXx(I" U a) —

Ox(I" Ua), wobei a den leeren Keller bezeichnet.
qo 1st der Anfangszustand, wobei gy € Q;

Zy ist das Anfangssymbol, wobei Z) €1

F ist eine Menge von Endzustinden, wobei F € Q;

Es bestehen zwei dquivalente Moglichkeiten fiir Kellerautomaten, eine Sprache zu akzeptie-
ren. Die erste Vorgehensweise gleicht den endlichen Automaten; eine Eingabe wird durch den
Ubergang in einen Endzustand akzeptiert. Als Alternative kann die Eingabe durch einen lee-

ren Keller akzeptiert werden.
(3) RTN

In der Praxis werden die letzten drei Grammatiktypen (iiberwiegend reguldre Grammatiken
und kontextfreie Grammatiken) zur Beschreibung der natiirlichen und formalen Sprachen
eingesetzt. Uber die Entscheidung, welche formale Grammatik zur Beschreibung der natiirli-
chen Sprachen angemessen oder ausreichend ist, wird von Anfang an diskutiert. Endliche
Automaten sind verbreiteter als kontextfreie Grammatiken. Grishmann (1995, 167) zufolge
sind CFGs nicht nur viel zu langsam, um in praktisch anwendbarer Zeit die Ergebnisse zu
liefern oder einen Test durchzufiihren. Sondern die Erweiterung oder Verdanderung der Sys-

tembasis fiir CFGs ist auch sehr aufwindig.
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Endliche Automaten sind der erzeugungsmaéchtigste Grammatiktyp von den vier formalen

Grammatiken. Mehrere Studien zeigen, dass endliche Automaten ausreichend sind, zahlreiche

Satze der natiirlichen Sprachen zu beschreiben. Sogar in einer kontextfreien oder kontextsen-

sitiven natlirlichen Sprache kann es sinnvoll sein, wesentliche Teile der Sprache mit reguléren

Grammatiken zu beschreiben (Mohri/Sproat 2006).

Dariiber hinaus werden zur Beschreibung kontextfreier Grammatiken rekursiver Ubergangs-

netzwerke als ein alternativer Automatenformalismus zu Kellerautomaten vorgeschlagen.

Obwohl die RTNs nicht den aussagekriftigsten Formalismus besitzen, werden sie wegen ihrer

Einfachheit fiir zahlreiche praktische Anwendungen eingesetzt.

Ein einfaches Ubergangsnetzwerk (engl. Transition Networks, TNs) ist ein gerichteter
Graph, der aus genau einem Startknoten, mehreren (mindestens einem) terminalen Kno-

ten und mehreren (mindestens einem) markierten Kanten besteht.

Abbildung 2.9: Einfaches Ubergangsnetzwerk (TN)

Wie in der obigen Abbildung dargestellt, akzeptiert dieses TN solche Sitze wie ,,Peter
schreibt einen Text.*“ oder ,,Ein Student schreibt einen Text.” Die Sitze werden durch

den Graphen visualisiert.

Ein rekursives Ubergangsnetzwerk’® (engl. Recursive Transition Networks, RTNs)
kann die Kanten enthalten, die selbst Ubergangsnetzwerke sind. Das heif}t, die markier-
ten Kanten diirfen nicht nur terminale Symbole sein, sondern auch beliebige nichttermi-

nale Symbole (wie im folgenden Beispiel: NP).

36

Siehe Woods (1970)
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N V. —_ ART N
(o0 1 (3) 4 5
NP NP
(o) o 1) (2
" ART N

Abbildung 2.10: Rekursive Ubergangsnetzwerke (RNT)

Beispielsweise wird ein Subgraph fiir ,,NP* erstellt, der in den originalen Graphen ein-
gebunden werden kann. Diese Einbindung kann beliebig wiederholt werden. RTNs sind
nicht-deterministisch. Das heif}t, alle Verzweigungsmoglichkeiten miissen mit einem
Riicksetzverfahren beriicksichtigt werden. Normalerweise besteht ein RTN aus mehre-
ren endlichen Automaten, die kaskadierend aufgerufen werden kdnnen, und einem Kel-

ler, der alle Zustinde speichern kann®’.

RTNs sind grundsétzlich eine Erweiterung endlicher Automaten, die in einer intuitiven
und leicht erfassbaren graphischen Form dargestellt werden konnen. Es besteht fiir sie
auch die Moglichkeit, die Grammatiken zu modularisieren (Gross 1997). Die immer
wieder verwendeten Graphen konnen als Module gespeichert werden. Durch eine Ver-
kniipfung der Module (Subgraphen) kann leicht eine komplexe Struktur erstellt und

tibersichtlich dargestellt werden.

Durch den Einsatz der RTNs présentieren sich die Vorteile lokaler Grammatiken deut-

lich:

- Der Formalismus ist sehr einfach. Daher ist die Wartung fiir lokale Grammatiken
ziemlich leicht. Um z.B. eine Grammatik zu erweitern, ist ein Einfiigen des neuen

Pfades in den Graphen ausreichend.

- Lokale Grammatiken sind prézise definierte Automaten und konnen daher sehr

genaue Erkenntnisse liefern.

- Durch graphische Darstellungen sind die Grammatiken einerseits sehr verstind-

lich — auch fiir Benutzer ohne spezielle Kenntnisse des Systems. Anderseits er-

37 Siehe Winograd 1983
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moglicht diese Darstellungsform die Zusammenarbeit zwischen unterschiedlichen
Grammatikentwicklern. Da die Grammatikentwicklung der natiirlichen Sprachen
eine komplexe und aufwendige Aufgabe ist, ist die Moglichkeit der Zusammenar-

beit sehr vorteilhaft.

- Die Modularisierung durch RTNs ist das wichtigste Feature lokaler Grammatiken.
Sie bietet einige Vorziige. Erstens, besteht die Moglichkeit, lokale Grammatiken
inkrementell zu entwickeln. Zweitens konnen die Module einander aufrufen, kas-
kadiert ausgefiihrt werden und so komplexe Strukturen beschreiben. Somit ist die
Erweiterungs- und Wartungsarbeit, im Vergleich zu in anderen Formalismen ge-

schriebenen Grammatiken, viel leichter.
- Endliche Automaten sind in der Regel besonders effizient.

Allerdings werden iiblicherweise die Regeln lokaler Grammatiken vereinzelt manuell erstellt.
Obwohl die Entwicklung teilweise automatisiert werden kann, ist die Erstellung immer noch
sehr aufwindig. Sobald jedoch die Grammatiken vorhanden sind, kénnen sie auch in anderen

Korpora wiederverwendet werden.

2.3.3.2 Lesbarkeit der Grammatikregeln & Graphen

Ein Vorteil regelbasierter Systeme im Vergleich zu statistischen Systemen ist die Transparenz
und Lesbarkeit der Grammatikregeln. Die Repréisentationsform der induzierten Grammatiken
ist vom Aufgabenziel abhdngig, muss aber auch die Benutzerfreundlichkeit beriicksichtigen.
Eine zunehmende Vielzahl der induzierten komplexen Grammatiken fiihrt oft zu einer Unii-
bersichtlichkeit und Unverstindlichkeit. Die Grammatiken werden irgendwann allein fiir den

Entwickler selbst lesbar und schwierig zu erweitern oder zu verdndern sein.

Bei der Wahl der Beschreibungsmittel stehen zwei zentrale Aspekte zur Grammatikentwick-
lung im Vordergrund. Eine geeignete Darstellungsform der Grammatikregeln muss in der
Lage sein, die relevanten Informationen deklarativ vorzulegen, sodass einerseits die spétere
Anwendung der Grammatiken ermoglicht und anderseits die Transparenz sowie die einfache

Wartbarkeit der Grammatiken gewéhrleistet wird.
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Graphentransformation der Grammatiken

Eine graphische Darstellung mit deklarativen und transparenten Notationen ist sehr benutzer-
freundlich und ist sogar fiir einen Benutzer ohne linguistische Kenntnisse lesbar und verstand-
lich. Die in dieser Arbeit induzierten Grammatiken sind eigentlich endliche Automaten, die
iiblicherweise als Graphen dargestellt werden. Die graphisch dargestellten Automaten enthal-

ten generell folgende Bestandteile:

- Startsymbol ist ein besonderes Element, das das allgemeinste Konstrukt ei-

ner Sprache darstellt.

- Terminalsymbole sind Zeichen oder Gruppen von Zeichen. Beispielsweise

bestehen die Worter einer Sprache aus Terminalsymbolen.

- Nichtterminalsymbole sind Symbole, die syntaktische Klassen (z.B. Satz,
Subjekt oder Objekt, etc.) bezeichnen. Solche Symbole kénnen wiederum in
andere Nichtterminalsymbole oder Terminalsymbole zerlegt werden und

bilden eine Metasprache der syntaktischen Konstruktion ab.

- Produktionsregeln sind die Erzeugungsvorschriften, die beschreiben, wie
neue Sitze einer Sprache aus den existierenden Elementen gebildet werden

konnen.

Wenn eine Sequenz durch einen Pfad des Automaten verarbeitet werden kann, dann ist sie ein

korrekter Satz, der zu der beschreibenden Sprache gehort.

Ein endlicher Graph G = (V, E) enthélt 2-Tupel: eine endliche Menge von Knoten (engl. no-
des oder vertices) V und eine Menge von Kanten, wobei die Knoten durch die Kanten paar-

weise verbunden werden.

Jeder Knoten symbolisiert einen Zustand und erhélt entsprechend deklarative Informationen
(z.B. lexikalische Information). Jede Kante dient als Ubergang vom vorherigen Zustand zum
nichsten. In dieser Untersuchung handelt es sich nur um gerichtete Graphen, die gerichtete

Kanten enthalten. Das heif}t, die Kanten gehen von links nach rechts und vom vorherigen
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Knoten zum nachherigen Knoten. Solche Graphen werden als gerichtete Azyklische Graphen
(engl. Directed Acyclic Graphs, DAGs) bezeichnet.

2.3.3.3 Graphische Darstellung lokaler Grammatiken

Wie in den obigen Auswahlkriterien der Reprisentationsform definiert, sollen sprachspezifi-
sche linguistische Informationen in einem transparenten und deklarativen Format repréasentiert
werden. Die Représentationsform soll einerseits fiir die zukiinftige Datenverarbeitung effi-
zient einsetzbar sein, und andererseits fiir Benutzer ohne spezielle linguistische Kenntnisse

des Systems lesbar und versténdlich sein.

Grundsétzlich kann ein Automat als ein gerichteter Graph betrachtet werden. Lokale Gram-
matiken werden iiblicherweise in Form von Graphen wie RTNs (siehe Kapitel 2.3.2.1) dar-

gestellt. Damit konnen die folgenden Vorteile dieser Repréasentationsform genutzt werden:

- Die graphische Darstellung ist deutlich iibersichtlicher und verstandlicher (siehe

Abbildung 2.12);

- Als endlicher Automaten ist die Durchsuchung viel effizienter als regulidre Aus-

driicke (Gross 1993, 28).

AuBerdem konnen die Graphen modularisiert werden. Dies ermoglicht es, die Graphen als
Subgraphen miteinander zu verbinden oder als Knoten in einen komplexen Graphen zu integ-
rieren. Das heif3it, wenige Module konnen mit verkniipften Pfaden viele variierende Eintrage

reprisentieren.

Ein Graph lokaler Grammatiken besteht normalerweise aus einem Anfangszustand, mindes-
tens einem Rechtspfeil, mehreren Knoten (oder keinen) und schlieBlich einem Endzustand.
Damit repréisentiert jeder Pfad einen Satz. Weil solche endlichen Graphen oder Automaten auf
endliche Pfade beschriankt werden, werden sie als gerichtete azyklische Graphen (engl. Direc-

ted Acyclic Graphs, DAGs) bezeichnet.

- Knoten symbolisiert einen Zustand und bedeutet eine Wortklasse oder
Phrasenklasse, die funktional dhnliche Wortsequenzen enthilt. Wobei das

leere Wort durch ,,<E>“ im Knoten markiert wird.
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- Rechtspfeil symbolisiert keinen Zustand sondern einen Ubergang vom vor-
herigen Zustand zum néchsten Zustand. Wie die gewohnliche Leserichtung
der meisten Sprachen wird die Grammatik von links nach rechts interpretiert,

um die Wortsequenzen im Text zu identifizieren.

- Anfangszustand wird durch einen Rechtspfeil symbolisiert und bezeichnet

keinen echten Zustand. Er fiihrt lediglich zu dem néichsten Zustand im Gra-

phen. 4

- Endzustand symbolisiert wie der Anfangszustand allein das Ende einer

Grammatik und wird durch einen doppelt umrandeten Kreis bezeichnet. ©

Die in dem Graph verkniipften Subgraphen werden als Knoten markiert und beim Ausfiihren

des Graphen aufgerufen.
Ein einfaches Beispiel

Die lokale Grammatik in der unteren Abbildung (Gross 1999, 249) besteht aus 24 endlichen
Automaten, die 24 mdgliche Pfade beschreiben und gleichzeitig sowohl syntagmatische als

auch paradigmatische Relationen in Bezug auf den Kontext ,,HealthAndN* bilden.

age
aging
education
economy
finances

_[; [health b and ) nutrition ) C
= ¥ & nutritional <risk>
safety
safety standards
technology
walfare
well-being

Abbildung 2.11: Graph ,,HealthAndN*

Die in einer Box aufgelisteten Worter oder Phrasen sind ,,funktionale Synonyme* und geho-
ren zu einer semantischen Klasse. Das heil3t, eine Ersetzung zwischen den Wortern aus der-
selben Box verdndert zwar wahrscheinlich die semantische Bedeutung (z.B. zwischen age
und education), verletzt aber nicht die Grammatikalitit der Sitze. Im Gegensatz zu lokalen
Grammatiken kann eine Ersetzung aus traditionellen Wortarten (z.B. Nomen) die Grammati-

kalitét nicht gewihrleisten. Daher unterscheiden sich lokale Grammatiken durch deklarative
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Beschreibung von den traditionellen Grammatiken. Deklarative Information verspricht zwar
eine hohe Qualitit der Verarbeitung, produziert aber eine Vielzahl von Grammatikregeln, die

meistens einen effizienten Algorithmus in Anspruch nimmt.

Der Graph kann leicht in einen Transduktor umgeschrieben werden, der in der Lage ist, den
eingegebenen Text zu erkennen und dem Aufgabenzweck nach zu verdndern. Beispielsweise
kann eine erkannte Sequenz in eine andere Sprache oder in eine kanonische Form iibersetzt

werden.

age
aging
education
economy
finances

_D [health b Iand D nutrition _ C
=¥ & nutritional <risk>
safety
safety standards
technology
welfare
well-being

[ and 1

Abbildung 2.12: Transduktor — kanonische Form fiir ,,and* und ,,&"

Der Graph in der obigen Abbildung ist ein Typ der Transduktoren. Das Sonderzeichen ,,&* in

allen erkannten Sequenzen wird durch die kanonische Form ,,and* ersetzt.
Ein komplexes Beispiel

Fiir das Schliisselwort kann auller dem obigen einfachen Beispiel auch eine komplexe Struk-
tur aufgebaut werden. Beispielsweise werden die 6konomischen Kontexte in den Graphen

wHealthEco* (Gross1999, 245) zusammengefasst (siche Anhang 7.3.1).

Lokale Grammatiken bestehen normalerweise nicht aus einem einzigen Graphen, sondern aus
einer Menge von Graphen. Ein einzelner Graph kann in anderen Graphen eingebunden wer-
den. Daher enthélt ein grofer komplexer Graph wahrscheinlich mehrere Subgraphen. Die
Grammatiken ,,HealthAndN* und ,,HealthEco* konnen entweder als einzelner Graph verwen-

det werden oder als Subgraphen mit anderen Graphen eine komplexe Grammatik

HHEALTH* (Gross 1999, 249) wie im Anhang 7.3.1 darstellen.
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2.3.4 Implementierung lokaler Grammatiken

2.3.4.1 Vorgehensweise: Bootstrapping

Zur Erstelllung von lokalen Grammatiken wurde eine ,,Bootstrapping“-Methode von Gross

(1999) vorgeschlagen, sodass die Grammatiken mit Hilfe von Beispielen aus den Korpora

manuell herangezogen werden konnen. Der Ansatz lduft wie folgt ab:

)]

2

3)

“4)

)

Zunichst miissen die Schliisselbegriffe ausgewdhlt werden, die von dem Aufga-
benziel abhingig sind. Beispielsweise wird das englische Wort ,,health® zur Er-
stellung der lokalen Grammatiken (z.B. ,,healthAndN*), die dieses Wort enthalten,
als Schliisselbegriff untersucht.

Alle Konkordanzen des Schliisselbegriffs in dem eingegebenen Text (oder einem
Korpus) werden als Kandidaten ermittelt. Die Konkordanzen kénnen entweder
nach links oder nach rechts sortiert werden, je nachdem welches Aufgabenziel
vorliegt. In dem Beispiel ,,healthAndN* sind die Konkordanzen auf der rechten
Seite fiir die Erstellung der Grammatik hilfreich.

In Schritt (2) werden auch viele andere Schemata erkannt. Die gefundenen Kon-
kordanzen sollen mit der Intuition des Linguisten vereinzelt ausgewertet werden.
Ausgehend von den giiltigen Konkordanzen werden die Grammatiken und die

Graphen manuell ergénzt.

Die Schritte (2) bis (3) werden solange wiederholt, bis alle mdglichen Kontexte
des Schliisselwortes untersucht werden, sodass neue Grammatiken (z.B. die Kon-
texte auf der linken Seite von ,,health*) entwickelt werden konnen,. Diese iterati-

ve Vorgehensweise wird ,,bootstrapping* genannt.

(optional) Nach dem Ablauf der vorherigen Bootstrapping-Verarbeitung besteht
noch die Moglichkeit, eine weitere Bootstrapping-MalBBnahme durchzufiihren. Die
vorher erstellten Graphen zu dem Schliisselwort ,,health konnen dazu genutzt
werden, neue Begriffe zu finden, die in dem gleichen Kontext wie ,,health* vor-

kommen. Dafiir muss eine Variable an der Stelle ,,health* eingesetzt werden. Mit
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diesen neuen Graphen konnen funktional dhnliche Worter gefunden werden, die

semantisch zu derselben Wortklasse gehoren (beispielsweise Synonyme).

Diese Bootstrapping-Methode liefert bei der Grammatikentwickelung systematisch alle Er-

gebnisse aus dem eingegebenen Text (oder dem Korpus).

2.3.4.2 Werkzeug: Unitex

Unitex”® ist eine Kollektion von Programmen, die fiir die Korpus-Analyse der natiirlichen
Sprachen entwickelt wurden. Dieses Tool wurde am Anfang im LADL unter der Leitung von
Gross erstellt. Heute werden dhnliche Ressourcen fiir andere Sprachen im Zusammenhang
vom RELEX-Labornetz weiter entwickelt (Paumier 2003). Dieses Tool steht im Gegensatz zu
INTEX?® und NooJ* frei zur Verfiigung und ist mit den gingigen Betriebssystemen kompati-

bel.

Unitex reprasentiert die Grammatiken auf der Basis von dem erwidhnten RTN-Formalismus
und beschreibt linguistische Phanomene auf unterschiedlichen Ebenen (Morphologie, Lexi-
kon und Syntax). In dem Unitex-System sind auch mehrere elektronische Lexika verschiede-
ner Sprachen integriert, die umfangreiche grammatische und semantische Informationen

enthalten.

Unitex ist in der Lage, die Konkordanzen eines Schliisselwortes aus den gegebenen Korpora
automatisch zu ermitteln und sie in verschiedenen Formaten (HTML oder Text) auszugeben.
Die Entwicklung lokaler Grammatiken wird durch solche Unterstiitzung teilweise automati-

siert und vereinfacht.

3 UNITEX ist ein frei verfiigbares System. Die Idee ist unter der Leitung von Maurice Gross am LADL

entstanden. Die Software wurde von Sebastien Paumier entwickelt. Siehe auch (Paumier 2006)

http://igm.univ-mlv.fr/~unitex

3 INTEX ist ein UNITEX-dhnliches System, aber nicht frei gegeben.

http://intex.univ-fcomte.fr/

0" Nool eine Erweiterung von INTEX.

http://www.nooj4nlp.net/pages/nooj.html
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Wie bereits vorgestellt, werden die erstellten lokalen Grammatiken im Unitex-System gra-
phisch repréisentiert. Zum Testen eines Graphen kann Unitex den Graphen direkt auf den aus-

gewihlten Text anwenden.

2.3.5 Anwendungen lokaler Grammatiken

Lokale Grammatiken werden in linguistischen Bereichen eingesetzt und erzielen in der Praxis

die ersten Erfolge.

Eine typische Anwendung ist die Informationsextraktion (Senellart 1998), insbesondere die
Erkennung von Eigennamen (Friburger/Maurel 2002a/b; Mallchok 2005; Nagel 2008). Ein
anderes konkretes Anwendungsbeispiel ist die intelligente Volltextsuche. Bsiri/Geierhos
/Ringlstetter (2008) prasentierten eine integrierte Plattform zur Jobsuche iiber das Internet.
Die Kerntechnik ist, dass unstrukturierte Online-Jobanzeigen mit Hilfe von lokalen Gramma-
tiken und elektronischen Lexika in eine semantisch strukturierte Form transformiert werden
konnen. Dariiber hinaus wird eine hohe Suchqualitidt sowie ein effizienter Zugriff auf die Da-

ten ermoglicht.

Auch bei automatischer Ubersetzung finden lokale Grammatiken praktische Anwendung.
Transduktoren bieten die Mdoglichkeit an, einen erkannten Satz in einer anderen Form zu
schreiben. Das heiBt, lokale Grammatiken ermdglichen eine direkte Ubersetzung des eingege-
benen Satzes in eine andere Sprache. Aufgrund der Komplexitdt der natiirlichen Sprachen
kann die Ubersetzung allerdings allein auf syntaktischer Basis mit gewissen semantischen
Informationen nicht gelingen. Der Vorzug lokaler Grammatiken ist, feste Redewendungen
prizise zu iibersetzen, was zurzeit bei den meisten Ubersetzungstools noch eine Schwiche

darstellt.

Ein weiteres Anwendungsgebiet lokaler Grammatiken ist die Disambiguierung. Im Engli-
schen ist ein Wort oft mehrdeutig, wenn es unterschiedlichen Kategorien zugeordnet werden
kann. Ohne Kontext verursacht dieses Wort lexikalische Ambiguitit. Eine andere Art der
Ambiguitit wird durch unterschiedliche Zuweisungen syntaktischer Strukturen (z.B. unter-

schiedliche Anbindungen von PPs) verursacht und wird ,,strukturelle Ambiguitit* genannt.
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Da die Regeln lokaler Grammatiken die Kontexte als Muster sehr prizise beschreiben (Roche

1992), konnen die Ambiguitéiten jedoch aufgelost werden.

2.3.6 Fazit

In der Grammatikentwickelung gewinnen die korpusbasierten Ansdtze immer mehr an Bedeu-
tung. Die Grammatikregeln sollen nicht ,,ausgedacht* werden. Stattdessen werden sie durch
induktive Methoden aus den vorhandenen Texten extrahiert. Aus syntaktischen und/oder se-
mantischen Analysen realer Korpora entstehen die Grammatiken, die diese natiirliche Sprache

beschreiben konnen. Dies ist auch eine Grundidee von lokalen Grammatiken.

Lokale Grammatiken sind eigentlich kontextfreie Grammatiken, die auch rekursive Uber-
gangsnetzwerke nutzen. Sie sind manuell erstellte Regeln, die als endliche Automaten be-
trachtet werden konnen. Die Vorgehensweise der Erstellung und ein niitzliches Tool wurden

in den vorherigen Kapiteln vorgestellt.

Lokale Grammatiken werden normalerweise in einer graphischen Form dargestellt und erzie-

len in der Praxis die ersten Erfolge:

- Die graphische Darstellung ist sehr tibersichtlich und versténdlich.
- Durch die Graphendarstellung kénnen sie zu Subgraphen modularisiert werden.

- Lokale Grammatiken erfolgen durch vielseitige praktische Anwendungen. Z.B.
die Eigennamenerkennung in der Informationsextraktion, die Qualititserh6hung
in der Volltextsuche, automatische Ubersetzung fester Redewendung oder die Di-

sambiguierung etc.
Der Nachteil lokaler Grammatiken erklirt sich folgendermal3en:

- Da jeder Pfad in einer lokalen Grammatik einem Satz entspricht, miissen sehr vie-
le Regeln erstellt werden. Diese Erstellung wird bisher manuell oder semi-

automatisch durchgefiihrt und kann manchmal sehr aufwendig sein.

Die vorliegende Arbeit versucht mit dem neuen Ansatz diese Entwicklungskosten der lokalen

Grammatiken zu reduzieren.
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3. EDSI-Ansatz

Als Beitrag zur Grammatik-Induktion wird in diesem Kapitel der neue Ansatz der effizienten
Destillation Syntaktischer Informationen (EDSI) entwickelt und formal vorgestellt. Die
Grundidee der automatischen Ansédtze der Grammatik-Induktion fokussiert sich auf die Ex-
traktion der identischen Patterns zwischen Sétzen. Eine sehr verbreitete Losung ist, dass die
Sdtze zur Markierung der Position der Patterns wortweise miteinander verglichen werden.
Durch verschiedene nachherige Maflnahmen werden die Patterns herausgezogen. Der Nach-
teil dieser Methode ist, dass die Verarbeitungskompetenz nicht sehr hoch ist. Die hier vorge-
schlagene Losung basiert auf einer speziellen Datenstruktur (sog. Index). Alle Sitze im Kor-
pus werden indexiert, dadurch soll die Suche nach den Patterns beschleunigt werden. Diese
Methode zeichnet sich besonders aus, wenn es sich um die Suche in einer groBen Datenmenge

handelt.

EDSI ist eigentlich ein korpusbasierter, automatischer (oder semi-automatischer, wenn die
Induktion der lokalen Grammatiken auch als ein Bestandteil des Systems betrachtet wird) und
statistischer Ansatz. Das grundlegende Prinzip hinter diesem EDSI-Ansatz, dass die funktio-
nal dhnlichen (gegenseitig ersetzbaren) Konstituenten tendieren in einem dhnlichen Kontext
vorzukommen (Siehe Kapitel 2.1.2.2 und 2.2.4), wurde im letzten Kapitel konkret diskutiert.
Zunichst werden die Patterns (die gemeinsamen Teile zwischen Sétzen) herausgefunden.
Durch die Erkennung der Patterns konnen die Sétze in Konstituenten segmentiert werden. Das
Problem der Extraktion der Konstituenten kann schlielich durch die Suche nach den Patterns

und die Selektion der Konstituenten iiberwunden werden.

Der EDSI-Ansatz versucht die potenziellen syntaktischen Informationen allein aus nicht-
strukturierten Korpora, die aus nicht-strukturierten Sdtzen bestehen, zu extrahieren. Die ge-
fundenen Informationen werden danach durch eine statistische Methode verfeinert, um so die
besten Resultate herauszufinden. Daneben ist weder ein Training-Korpus noch eine linguisti-
sche Information (z.B. Annotation) erforderlich. Die eingegebenen Korpora werden anschlie-

Bend in Form der Baumbank (engl. treebank) transformiert.

Die folgende Abbildung stellt eine Ubersicht des Ansatzes dar:
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mr————— . N

Korpus L Indexierung

Sl A J 2

Forwording-
{  Tabelle i

Greedy-Lernen " Invertierte |
%  Tabelle
l . Index-Liste :
Selektion-Lernen Frequenz-
Liste
——— I ——

\
I Induktion Lokaler |
l Grammatiken

Abbildung 3.1: Gesamter Prozess des Ansatzes EDSI

Das eingegebene Korpus wird durch eine Vorverarbeitung in Sitze zerlegt und normalisiert.
Es werden daher allein die Sétze aus dem originalen Korpus eingegeben. Die in der vorlie-
genden Untersuchung verwendeten Korpora stammen aus dem Tiibingen VERBMOBIL
Treebanks. Die Sitze sind aus den Baumstrukturen wiederhergestellt. Somit sind die Sitze
bereits normalisiert. Die zusétzlichen syntaktischen oder semantischen Informationen aus den
Baumstrukturen werden jedoch bei der Wiederherstellung entfernt. Daher stehen nur die Sétze

im einfachen Text-Format zur Verfiigung.
Der EDSI-Ansatz erfolgt hauptséchlich in vier Schritten:
(1) Indexierung
(2) Greedy-Lernen
(3) Selektion-Lernen
(4) Induktion lokaler Grammatiken

Im ersten Schritt ,,Indexierung®™ wird das eingegebene Korpus indexiert und in ein paar Mat-

rizes umgewandelt, die einen effizienten Datenzugriff gewéhrleisten konnen.
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Das Greedy-Lernen untersucht jeden Satz und sammelt sdmtliche Strukturen und Konstituen-
ten (syntaktische Informationen) als Kandidaten, die dann in dem Pool abgespeichert und im

nédchsten Schritt verfeinert werden.

Im Schritt des Selektion-Lernens kdnnen die wahrscheinlichsten Resultate durch eine statisti-
sche Methode aus den zwischengelagerten Informationen ausgewéhlt werden. Daraus resultie-

ren die Baumstrukturen.

AnschlieBend konnen die (lokalen) Grammatiken mit Hilfe der Baumstrukturen induziert

werden.

3.1 Relevante Definitionen

Bevor wir weiter auf den Algorithmus eingehen, sollen die wichtigen Begriffe, die mit dem
Thema der vorliegenden Arbeit einhergehen, zunichst mit Hilfe von Beispielen (siehe Abbil-

dung 3.2) verdeutlicht werden*'.

Satz*" (engl. sentence): Ein Satz S mit der Lange n (n > 1) in dieser Arbeit ist eine
Zeichenkette, die aus Termen [¢; 15, ... t,] besteht, wobei die Terme die elementa-
ren linguistischen Einheiten®’ sind, die zur Untersuchung gehoren, beispiclsweise

Worter, Interpunktionen, Ziffern etc.

Pattern (engl. pattern): Ein Pattern eines Satzes S ist ein Tupel p° =<1, t5, ... t;>,

wobel ¢}, t,, ... t; die Terme im Pattern sind.

1 Fast alle wichtigen Begriffe dieses Forschungsbereiches hat bereits van Zaanen systematisch und formal

definiert. Fiir die konkrete Beschreibung sieche auch van Zaanen (2001). Da die vorliegende Arbeit teilweise
identische Begriffe umfasst, werden einige seiner Definitionen (constituent, hypothesis, fuzzy tree,

subsentence or word group & substitutability) in dieser Arbeit verwendet.

2 Vergleich zur Definition ,,sentence* (van Zaanen 2001, 23)

* Die Einheit kann ggf. auch Morpheme oder Phrasen enthalten, wird aber fiir die Untersuchung in der

vorliegenden Arbeit auf Worter, Interpunktionen und Ziffern beschrénkt.
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Konstituente*! (engl. constituent): Eine Konstituente in einem Satz S ist eine Lis-
te von Termen ¢; . j, so dass S = u + ¢; . ; + w (das Zeichen + dient hier als ein
Operator der Konkatenation in der Liste), wobei u und w die Listen von Termen
sind. ¢; _; (i <j) ist eine Liste mit j — i Elemente, wobei wenn / <k <j — i, dann
ci .. jlk] = S[i + k]. Eine Konstituente kann entweder leer (wenn i = j) sein oder

den ganzen Satz (wenn i = 0 und j = |S|)*.

Die Konstituenten sind die Basis zur Transformation eines Satzes in seine Baumstruktur. Ent-
sprechend konnen sie statt als Sequenz aus Termen als Pseudo-Konstituente mit ihren Posi-

tionen im jeweiligen Satz, in dem sie vorkommen, dargestellt werden.

Pseudo-Konstituente (engl. pseudo-constituent): Eine Pseudo-Konstituente in
einem Satz S ist ein Tupel ¢® = < b, e, n >, wobei 0 <b <e <|S|. b und e sind die
Positionen in S, die jeweils den Anfang und das Ende einer Konstituente bezeich-

nen. n ist ein Nonterminal dieser Konstituente.

Das Greedy-Lernen extrahiert aber zunéchst, wie bereits der Name verrdt, moglichst viele

Hypothesen aus dem Korpus.

Hypothese®’ (engl. hypothesis): Eine Hypothese ist eine mdglich wahre Konsti-
tuente. Sie dient dazu, herauszufinden, wo eine Konstituente moglicherweise
(aber nicht zwangsldufig) vorkommen kann. Die Struktur einer Hypothese ist ge-

nau identisch mit der Struktur einer Konstituente.

4 Vergleich zur Definition ,,constituent® (van Zaanen 2001, 24)

> Um die eventuelle Verwirrung zu vermeiden, werden die Definitionen, die aus van Zaanens Arbeit stammen,

an das EDSI-System angepasst und neu benannt. Vergleich zur Definition ,,Subsentence or word group*

(van Zaanen 2001, 25)

* Vergleich zur Definition ,,constituent (van Zaanen 2001, 24)

7 Vergleich zur Definition ,,hypothesis (van Zaanen 2001, 24)
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Pseudo-Hypothese48 (engl. pseudo-hypothesis): Eine Pseudo-Hypothese ist dhn-
lich wie die Pseudo-Konstituente dargestellt worden. Die Struktur einer Pseudo-

Hypothese ist genau identisch mit der Struktur einer Pseudo-Konstituente™.

Das Hauptziel der vorliegenden Arbeit besteht darin, durch die Entdeckung der funktional
dhnlichen Konstituenten das unstrukturierte Korpus in eine Treebank zu transformieren. Dar-

iiber hinaus konnen die Grammatiken auf eine bequeme Weise entwickelt werden.

A: Beispielsatze

1 2 3 4 5 8 T g 2] 10 11 12

S Herr Chomsky hidlt einen “aortrag am Mittag  fir die Studenten

Sz Der Professor hiélt einen Waortrag am Montag fir uns

S Er hilt einen Yortrag am ‘Wochenende fiir seine Freunde zum Thema Suchen
links rechts >

B: Untersuchung der gemeinsamen Strukturen

a b c d e
_-' Herr Chomsky v Mittag H ;' die Studenten
! DerProfessor ' | halteinen Vortrag am i Montag ' i uns
Er i Wochenende | seine Freunde zum Thema Suchen
C: Patterns
b d

hdlt einen Vortrag am

< hilt einen vortrag > < am = =< flr=

D: Hypothesen

a c =
{ HerrChomsky ¢+ Mittag ' ¢ die Studenten :
DerProfessor E Montag E founs '
i Er : i Wochenende seine Freunde zum Thema Suchen E
5 ! ! ¥ . r

Abbildung 3.2: Extraktion von Patterns und Hypothesen

(A) Die Eingabe der Untersuchung wird durch drei deutsche Sétze, die dhnliche Strukturen

enthalten, initialisiert. Normalerweise werden die Sétze termweise (jeder Term im Satz

* Vergleich zur Definition ,,hypothesis (van Zaanen 2001, 24)

* Vergleich zur Definition ,,hypothesis (van Zaanen 2001, 24)
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(B)

©

(D)

wird durch seine Position markiert und entspricht einem Knoten im Automaten) von

links nach rechts in der Schreibrichtung untersucht.

Die gemeinsame Struktur (oder der Kontext) wird fett geschrieben. Die auf derselben

Stelle vorkommenden Sequenzen werden als substituierbare Hypothesen gruppiert.

Die Patterns stellen relativ haufige Redewendungen dar: ,,halten* und ,,Vortrag* kom-
men oft zusammen vor und bilden daher eine syntagmatische Relation. Zusitzlich treten
manchmal auch Zeit (am xxxTag) und Zuhorer (fiir xxx) auf. Dies kann insbesondere fiir

die Extraktion spezieller Informationen sehr interessant sein (siehe Kapitel 5).

Die gefundenen Hypothesen, die in ein und demselben Kontext vorkommen, sind wahr-
scheinlich funktional-dhnliche Konstituenten, die sich in einer syntagmatischen Relation
befinden. Diese funktionale Ahnlichkeit unterscheidet sich von der traditionellen
Grammatik-Theorie. Beispielsweise gehoren die Eintrdge aus der Gruppe a aus klassi-
scher Sicht zu unterschiedlichen Klassen: NP und PP. Aber hier bekommen sie eine
gemeinsame Klassen-ID, da sie in diesem Kontext durcheinander substituierbar sind.
Allerdings ist dabei das Risiko nicht auszuschlieBen, dass manche falschen Hypothesen
als Konstituenten erkannt werden. Z.B. ,,seine Freunde zum Thema Suchen‘ soll durch

die Patterns ,,zum‘ oder ,,zum Thema* nochmals zerlegt werden.

3.2 Indexierung

Die Index-Technik realisiert im Allgemeinen eine Suchfunktion und ermdéglicht es relevante

Dokumente aus der indexierten Dokumentenkollektion nach bestimmten Anforderungen mog-

lichst schnell zu finden.

Diese Technik wurde vor geraumer Zeit zunéchst fiir die bibliothekarische Anwendung ent-

wickelt, z.B. die Aufbereitung von natiirlichsprachigen Deskriptoren oder von Inhalt kenn-

zeichnenden/beschreibenden Stich- oder Schlagwortern (Luckhardt 1996). Die konventionelle

Form dieser ErschlieBung ist manuelle Arbeit und wird als intellektuelle Indexierung be-

zeichnet.
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Neben der intellektuellen Indexierung gewinnt maschinelle (oder automatische) Indexie-
rung, die die InhaltserschlieBung mit Hilfe von Computern durchfiihrt, immer mehr an Be-
deutung. Bei allen Texten einer Dokumentenkollektion werden die entsprechenden Indizes
maschinell erzeugt. Dadurch kann die Suchgeschwindigkeit nach dem bestimmten Objekt

erheblich erhoht werden.

Unter dem Begriff ,,Indexieren-Technik* werden verschiedene Methoden entwickelt: inver-
tierte Dateien (engl. inverted files), Suffix-Array (engl. suffix array), Signatur-Dateien (engl.
signature files) etc. (Baeza-Yates/Ribeiro-Neto 1999, 191).

Die erste Technik ,,Invertierter Index’*

ist zurzeit die beste Losung fiir die meisten Such-
anwendungen. Eines der verschiedenen Verfahren der invertierten Dateien ist die Volltextin-
dexierung (oder Freitextindexierung, engl. full text indexing). Dieses Verfahren ist heutzutage
als Grundlage fiir die Volltextsuche (z.B. Web-Suchmaschinen Google und bing etc.) weit

verbreitet und wird fiir den Indexaufbau in der vorliegenden Arbeit genutzt.

3.2.1 Vorgehensschritte des Indexaufbaus

Der Aufbau eines Index ist von dem Aufgabenziel und manchmal von den Sprachen abhingig
und muss je nach dem unterschiedlich designt werden. Als Beispiel soll im Folgenden der

Index, der in dieser Arbeit bendtigt ist, schrittweise beschrieben werden.

3.2.1.1 Vorverarbeitung des Korpus

Die eingegebenen Korpora werden meist vorverarbeitet, z.B. normalisiert. Das hei3t, alle zu
indexierenden Terme haben ihre entsprechenden kanonischen Formen. Dies ist eine Reduzie-
rung der Datenredundanz sowohl fiir den Index als auch fiir die Suche. Zusétzlich werden die
Korpora in Sétze zerlegt und mit einer eindeutigen ID belegt, um die nachkommende Adres-

sierung der resultierten Ergebnisse zu ermdglichen.

% Die Begriffe ,,invertierte Dateien® und ,,invertierter Index* beziehen sich auf das gleiche Objekt und werden

als Synonym betrachtet.

73



Kapitel 3. EDSI-Ansatz

Nach dem Aufgabenziel konnen verschiedene linguistische Mallnahmen eingesetzt werden,
z.B. Pluralumlaute, Kompositazerlegung, Stopwortlisten etc. (Zimmermann 1979). Um die
grofle Datenmenge zu verarbeiten, wird der Index oft komprimiert (Ristov 2002, 158). Da in
der vorliegenden Untersuchung ein einfacher Index ausreicht, wird keine zusdtzliche Verar-

beitung bendtigt.

3.2.1.2 Bildung der Matrizes

Der Index, der in dieser Arbeit aufgebaut ist, enthdlt insgesamt vier Matrizes:

- Die Forward-Tabelle ist eine zwei-dimensionale Matrix, die mit allen vorverar-

beiteten Sdtzen und den entsprechenden Satz-1Ds gefiillt wird.

- Die Indexterm’'-Liste ist auch eine zwei-dimensionale Matrix, in der alle kano-
nischen’” Formen der indexierten Terme abgespeichert werden. Jeder Indexterm

wird mit einer eindeutigen ID belegt.

- Die Invertierte Tabelle ist eine drei-dimensionale Matrix. Sie wird in den melis-

ten Féllen als das Kernstiick der modernen Indexierungstechnik eingesetzt.

Der invertierte Index stellt eine der wichtigsten Datenstrukturen fiir effizientes
Suchen her. Hierbei werden die Indexterme aus jedem Satz extrahiert und mit der
Satz-ID der Tabelle hinzugefiigt. Nach der Extraktion entsteht eine Liste aller
Terme im Korpus und den Kollektionen der Satz-IDs. Demzufolge wird jeder
Term mit Sétzen, in denen er vorkommt, angehédngt. So kdnnen die Sitze, die den
gesuchten Term enthalten, mit Hilfe dieses Terms schnell gefunden werden. Fiir

das Ziel der vorliegenden Arbeit sind vor allem die Vorkommenspositionen aller

' Ein Indexterm unterscheidet sich meistens von seinem Term im Korpus. Dies ist abhingig davon, welche

MaBnahmen bei der Korpus-Vorverarbeitung vorgenommen wurden. Z.B. die kanonische Form der GroB-
oder Kleinschreibung, die Umschreibung der Spezialzeichen, wie ,,4“ zu ,,ae“, ggf. eine Reduzierung auf den

Wortstamm jedes Terms (Ortolf 2008) etc..
52

D.h. alle Worter werden kleingeschrieben und auch die Umlaute werden zu normalen Buchstaben

umgewandelt. Ansonsten gibt es keine weiteren Maf3nahmen.
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Terme in jedem Satz wichtig. Daher werden die Positionen jedes Terms in jedem
Satz mit der entsprechenden Satz-ID verbunden und in der Tabelle abgespeichert.

Das heiB}t, alle Terme werden mit Sidtzen positionell genau referenziert.

Der Begriff ,,invertiert” bezieht sich dabei auf die Tatsache, dass alle indexierten
Sdtze auf eine invertierte Weise mit einer Liste dargestellt werden. Dadurch be-
steht die Moglichkeit, dass alle Sétze, die in dieser Liste zu finden sind, wieder-

hergestellt werden konnen.

Die Frequenz-Liste dient dazu, die Hiufigkeiten aller Indexterme in dem einge-

gebenen Korpus beizubehalten. Daher ist eine zwei-dimensionale Matrix geeignet.

Weil die Wortfrequenzen manchmal von der Grofe und den Themen des Korpus
abhingig sind, insbesondere wenn das Korpus nicht ausreichend grof3 ist oder die
Themen homogen umfasst, ist es notwendig, die Liste durch eine allgemeine Fre-
quenzliste dieser Sprache zu ersetzen. In der vorliegenden Arbeit wird jeweils ei-
ne Liste im Englischen™ und im Deutschen® bereitgestellt und zu diesem Zweck

verwendet.

Die folgende Abbildung stellt beispielsweise die Strukturen und die Aufbauprinzipien der vier

Matrizes dar.

53
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Die englische allgemeine Frequenzliste stammt aus dem Korpus OANC. Siehe Kapitel 3.4.1.1

Die deutsche allgemeine Frequenzliste stammt aus dem IDS-Wikipedia Korpus. Siche Kapitel 3.4.1.1
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Originales Korpus Forward-Tabelle

Wie heil’t die Hauptstadt von Deutschland?
Berlin ist die Hauptstadt von Deutschland.
Berlin ist eine schone Stadt.

31 wie heilt die hauptstadt von deutschland
S2 berlinist die hauptstadt von deutschland
S3 berlinist eine schéne stadt

Yy¥YvY v

Indexterm-Liste Invertierte Tabelle Frequenz-Liste
wie 1 * 1 {51.1} * 1 1
heilt 2 * 2 {51.2} > 2 1
die 3 » 3 {51,3;52,3} » 3 2
hauptstadt 4 » 4 {51.4; 52,4} » 4 2
von 5 s 5 {51,5:52,5) » 5 2
deutschland 6 » 6 {51.6; 32,6} » 6 2
berlin 7 *» 7 {521,531} » 7 2
ist 8 » 8 {522,532} » 8 2
eine 9 » 9 {53.3} » 9 1
schéne 10 » 10 {834} » 10 1
stadt 1 » 11 {53.5) » 11 1

Abbildung 3.3: Matrizes des invertierten Index

Die originalen Korpora in dieser Arbeit werden normalisiert und auf der Wortebene in die
Indexterme segmentiert. Weil auch die Interpunktionen zur Extraktion der syntaktischen
Strukturen beitragen konnen, werden sie wie die Worter als Term betrachtet und indexiert.
Nur wenn solche Zeichen am Ende eines Satzes vorkommen, werden sie ausnahmsweise ent-
fernt. Beim Indexieren werden alle Sétze, die im eingegebenen Korpus enthalten sind, voll-

standig in die Matrizes umgeschrieben.

3.2.2 Algorithmus

Zur konkreteren Beschreibung der Implementierung vom Indexieren in der vorliegenden Ar-

beit bietet sich ein Pseudo-Algorithmus an.

Angenommen enthélt das Eingabe-Korpus m (m > 0) Sétze, die unterschiedlich lang sind.
Jeder Satz besteht wiederum aus endlichen n (n > 0) Termen. Jedes Mal wird ein Satz zum

Indexieren eingelesen.
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Algorithmus 1: Indexieren

var FT: Matnx der Forwarding-Tabelle
IL: Matrx der Indexterm-Liste
IT: Matrix der invertierten-Tabelle
FL: Matnx der Frequenz-Liste
3: ein eingegebener Satz
N8: nomnalisierter Satz
SID: Satz-ID
I: Indexterm

IID: Indexterm-ID

F: Hiufigkeit des Indextenms
begin
form=1:Mdo #Alle Sdtze aus dem Korpus auslesen.
create a uniqueid SID{m). #Fine Satz-ID geneneren.
nonmalize the sentence S{m) to NS(SID{m)). # Den eingegebenen Satz nommalisieren.
add(SID(m), NS(SID(mm})) to FT. #Die ID und den neuen Satzin Forwarding-Tabelle abspeichem.
forn=1:Ndo

if not exists ITD{I{n)) do

create a uniqueid ITDNl{n)). # Eine ID fiir den Tenm geneneren, falls sie noch nicht existiert.
add (I(n), IID{In))) to IL.  #Die ID und den Tenm in Indexterm-Liste speichem.
endif
update F{I{n)). #Die Frequenz fiir den Tenm aktualisieren.
add SID{m) andnto IT. #Die Satz-IDund die Termposition in die invertierte Tabelle speichem.
endfor
endfor
addFto FL #Die Frequenz aller Temmenin die Frequenz-Liste speichem.

end

Der Satz wird normalisiert und bekommt eine ID. Dadurch entsteht ein Eintrag fiir die For-
ward-Tabelle. Der normalisierte Satz wird termweise verarbeitet. Wobei jeder neuer Term
auch eine ID erhilt. Die wichtigste Matrix ,,invertierte Tabelle* wichst durch das Hinzufiigen
der Term-ID und ihrer Satz-IDs. Bei jeder Ziehung eines Terms wird ebenfalls die Frequenz

aktualisiert. Daraus resultiert schlieBlich die gesamte Frequenz-Liste.
Zeitaufwand:

Da es in der vorliegenden Arbeit um die Entwicklung eines effizienten Ansatzes geht, soll der
Faktor des Zeitaufwands nicht iibersehen werden. Die Laufzeit des Verfahrens muss in Ab-

hiangigkeit von der Datenmenge vorhersagbar bzw. abschitzbar sein.

Die Laufzeitkomplexitét 7 jdexierenim, n) besteht aus den folgenden Faktoren:
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m ist die Anzahl der Sétze im Korpus;
n ist die durchschnittliche Lange aller Sitze im Korpus.

Alle Terme im Korpus werden hintereinander bis zu Ende ausgelesen und verarbeitet. Somit

kann die Abschétzung der Laufzeit wie folgt formuliert werden:

Tlndexieren(m; l’l) =m*n

In der Tat ist der Zeitaufwand des Indexierens im Vergleich zu den nachkommenden Lern-

prozessen so gering, dass er beinahe ignoriert werden kann.

3.2.3 Effizienter Datenzugriff

Eine native Suchmethode, die die Texte im gespeicherten Korpus nach einer bestimmten An-
frage findet, ist der sequenzielle Durchlauf aller darin vorkommenden Texte. Bei einer gro3en
Datenmenge ist ein solcher Ansatz allein aufgrund der Tatsache, dass die Suche durch die
komplette Datenmenge zeitlich sehr aufwendig und in der praktischen Anwendung nicht ak-

zeptabel ist, nicht performant.

Fir die Analyse groBer Datenmengen ist die Effizienz besonders bedeutend. Verschiedene
moderne Gestaltungen der effizienten Datenzugriffe weisen unterschiedliche Mechanismen
auf, um den Datenzugriff weitreichend zu optimieren. Zur Effizienzsteigerung bei Datenzu-
griffen wird heutzutage oft die Index-Technik verwendet. Ein Index ist dhnlich wie die
Schliisselwortverzeichnisse von Biichern und besteht aus den Kombinationen von Wortern

und ihren physikalischen Adressen.

Durch das Indexieren werden die Daten in einem homogenen Modell entsprechend der Prob-
lemstellung priasentiert und zur nachherigen Verwaltung bereitgestellt. Dabei kénnen die
Konflikte innerhalb von Daten, die wegen unterschiedlichen Datenquellen entstehen, behoben
werden. Mit Hinblick auf das Aufgabenziel der vorliegenden Arbeit konnen daraus ein paar
grundlegende Statistiken iiber die gesamte Datenmenge resultieren. Anderseits ermoglicht

der Index einen effizienten Datenzugriff auf die potenziell relativ groBen Datenbesténde.
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Der Index ist ein wichtiger Bestandteil des EDSI-Ansatzes und gewihrleistet einen schnellen
Zugriff auf die Daten. Dies stellt wiederum die Basis zur effizienten Destillation der syntakti-

schen Informationen dar.

3.3 Greedy-Lernen

Das Ziel des Greedy-Lernens besteht darin, die syntaktischen Informationen (einerseits die
Konstituenten und anderseits die Patterns) in unstrukturierten Korpora herauszufinden und die

lokalen Grammatiken zu induzieren.

Das Greedy-Lernen ist das Kernstiick des EDSI-Ansatzes. Durch diesen unterscheidet sich

der EDSI von den anderen statistischen Ansitzen.

Das Lernen der Patterns ist nichts anderes als die Suche nach den Hypothesen. Dabei wird
jeder Satz im eingegebenen Korpus termweise” durch einen Automaten iiberpriift. D.h. jeder
Satz bildet einen Suchpfad. Die klassischen Ansétze vergleichen jeden Satz mit jedem ande-
ren, um die Patterns zu gewinnen. Dahingegen zieht das Greedy-Lernen alle potenziellen Pat-
terns eines Korpus‘, die dem gezielten Satz entsprechen, durch eine Uberpriifung komplett

heraus. So wird die Laufzeit vergleichsweise sehr stark reduziert.

Beim Greedy-Lernen ist insbesondere zu beachten, dass moglichst viele aber auch méglichst
wahrscheinliche Hypothesen gefunden werden, die dann durch das Selektion-Lernen verfei-
nert werden. Einerseits sind mdglichst viele Hypothesen die Voraussetzung fiir einen hohen
Recall. Anderseits kann die Préizision durch zu viele falsche Hypothesen, die durch das Selek-

tion-Lernen nicht aussortiert werden konnen, beeinflusst werden.

> Weil neben den Wortern auch die Interpunktionen Bestandteil eines Satzes (auBer der Interpunktion am

Satzende) sind und zur Extraktion der syntaktischen Informationen beitragen konnen, wird der Ausdruck

,,Term* statt ,, Wort*“ verwendet.
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3.3.1 Vorgehensschritte des Greedy-Lernens

Beim Greedy-Lernen werden drei (die Forward-Tabelle, die Indexterm-Liste & die invertierte
Tabelle) von den beim Indexieren erzeugten Matrizes bendtigt. Auf der logischen Ebene er-

folgt das Lernen in drei Prozessen (siehe die Beispiele in der folgenden Abbildung 3.3):

- Term-Translation: Hier werden die Terme in Sitzen durch ihre Positionen er-

setzt.
- Pattern-Extraktion: Hier werden die in Sitzen enthaltenen Patterns extrahiert.

- Hypothesen-Extraktion: Mit Hilfe der Patterns, die bei der Pattern-Extraktion
gewonnen werden, werden die Hypothesen leicht gefunden. Einerseits werden die
Konstituenten, die in einem dhnlichen Kontext vorkommen, zu einer Gruppe klas-
sifiziert. Anderseits wird der Target-Satz dadurch in die moglichen Konstituenten

zerlegt und in eine Baumstruktur umgewandelt.

Die in Abbildung 3.3 dargestellten Beispiele prédsentieren die typischen Fille, die beim Ler-

nen auftreten konnen.
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A: Beispielsatze

1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 11

2y Herr Chomsky hélt einen  Vortrag am Mittag  fiir die Studenten

2z Der Professor hélt einen  Vortrag am Montag fiir uns

3z FEr hilt einen Vortrag am Wochenende flr seine Freunde Gber FuRball

Sy Der Professor hdlt einen  ‘Vortrag am Montag fur einen Besucher

S Am  Montag hélt  er einen  Vortrag fiir uns

2z Der Professor hélt einen  Vortrag fir uns am Montag -
links rechts

B: Translation durch Positionen

1 2 3 4 5 & 7 g 9 10 11

301 2 3 4 5 g 7 g ] 10

S: 3(3) 44 5(5) B(8) a(8)

S 32) 43} 5(4) B(5) 8(7)

S 33 44 5(5) B(5) 8(8)

S B(1) 3(3) 4(5)  5(B) 8(7)

S 33 4 5(5) BB B(8) N
links rechts

C: Extraktion der Pseudo-Patterns
Fseudo-Fatterns im Source-5atz Fseudo-Fatterns im Target-Satz

= (Target-Satz enthédlt mehrere Patterns)

i
i
;
S: 3 4 5 6 8 i 3 4 5 6
S; 2 3 4 5 7 i 3 4 5 6
5. 3 4 5 6 8 i 3 4 5 6 8
Ss M1 7 i § 8
[3 5 B ?] i [3 4 5 e]
S5 (3 4 5 8 i 3 4 5 6
[3 4 5 6] i [3 4 5 8]

D: Extraktion der Pseudo-Hypothesen
Fseudo-Hypothesen im Source-Satz ! Fseudo-Hypothesenim Target-Satz

S (Target-Satz enthdlt mehrere Hypothesen) i

S =12= =7 7= =9,9= i =12= =7 7= =0 10=

S: =11= =G,6= =8,11= i =12= =7 7= =8, 10=

Sy =12= =7 7= =8.10= i =12= =¥ 7= =8, 10=

Ss [=2:6> =8,8= ] i |:=?:?= =0 10= ]
=1,2= =4 4= =E= =8, 8= : =1 2= =E= =@, 7= =9 10=

Ss [=12= =67= =0.9= i =12= =E= =7,10=

[=1:2:= =E= :;.':g=] i |:=1:2:= =B 7= :g:m}]

Abbildung 3.4: Greedy-Lernen

(A) Die sechs Sitze reprasentieren die typischen Fille, die beim Greedy-Lernen auftreten
konnen. Die ersten drei Sitze haben eine nah-lemmatisierte Form, da die Terme in Sat-
zen eine ganz normale Reihenfolge haben. Somit sind die Patterns und Konstituenten

sehr leicht ersichtlich. S, enthilt den Term ,,einen* mehrfach. S5 hat eine abweichende
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(B)

©

(D)

aber korrekte Form. Ss stellt eine Uberschneidung der Patterns (zwischen ,fiir* und
»am*) dar. Alle Sonderfille miissen beim Lernen beriicksichtigt werden, um die falsche

Extraktion zu vermeiden.

Diese Matrix enthélt alle Translationen der Sitze in Referenz zu dem Target-Satz S;.
Weil S; nicht mit sich selbst verglichen werden muss, wird er nicht in eine paarweise

Position sondern in eine eigene Position umformuliert.

Alle moglichen Patterns werden extrahiert. Die linke Matrix enthdlt alle Pseudo-
Patterns in Source-Séatzen (S, bis Ss). Jede Position dieser Patterns entspricht einer Posi-
tion im Target-Satz S;. Daher werden die entsprechenden Patterns im Target-Satz ge-

funden und in der rechten Matrix dargestellt.

Im Vergleich zu anderen dhnlichen Ansitzen ist zu beachten, dass mehrere Patterns aus
einem Satz (z.B. S5 und S6) gelernt werden konnen. Dass mehr Konstituenten gewon-

nen werden konnen, ist ein Vorteil des EDSI-Ansatzes.

Durch die Pseudo-Patterns konnen die moglichen Pseudo-Hypothesen leicht gefunden

werden.

Die Hypothesen aus Source-Sétzen, die in der linken Matrix enthalten sind, werden in
Referenz zu ihrer Hypothese im Target-Satz zu einer funktionalen Klasse, die mit einer
zufilligen eindeutigen ID beleget wird, gruppiert. Dabei ist erlaubt, dass eine Konsti-
tuente einen leeren Wert, der durch <E> symbolisiert werden kann, enthélt (z.B. in S;s

und Sp).

Die Hypothesen aus den Target-Sdtzen werden als Basis fiir die Konstruktion der
Baumstrukturen (z.B. die rechte Matrix) genutzt. Ebenso ist es moglich, dass eine Hy-
pothese mit leerem Wert auftritt. Da es nicht vorteilhaft ist, auf einen leeren Wert zu re-

ferenzieren, ist es nicht erlaubt, dass eine Hypothese ,,<E>* im Target-Satz auftritt.

Die deutschen Sitze werden in der Schreibrichtung von links nach rechts analysiert. Bei jeder

Untersuchung wird ein Satz als Referenz (Target-Satz) ausgewihlt. Alle anderen Sétze sind

Source-Sitze. Der Target-Satz ist der aktuelle Satz, der durch den Automaten iiberpriift wird
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(siehe Beispielsfall S;). Der Source-Satz bezieht sich auf alle anderen Sétze im Korpus (siehe

Beispielsfall S,, S5 S, S5 und Sp).

3.3.1.1 Term-Translation

Der erste Prozess ,,Term-Translation* schreibt die Target- und Source-Sitze in die Sequenzen

der Termpositionen um.
Vorgehensweise:

Alle Terme des Satzes aus der Forward-Tabelle werden in seiner Reihenfolge bis zum letzten
Term ins System eingegeben. Fiir jeden Term wird zunéchst seine ID in der Indexterm-Liste
gesucht, womit alle Positionen dieses Terms in allen Sétzen (beispielsweise S,, S; oder S,) aus
der invertierten Tabelle ausgelesen werden. Dieser Satz muss nicht mit sich selbst verglichen

werden’®.

Jeder Term, der nicht im Target-Satz vorkommt, wird in diesem Prozess nicht verarbeitet und
bekommt im nachherigen Prozess automatisch einen leeren Wert. (im Beispiel steht ein Leer-
zeichen auf der Position). Andernfalls wird der Term durch die paarweise Position Positio-
nInTarget (PositionInSource) ersetzt. So entsteht eine Matrix, die alle gemeinsamen Struktu-

ren der Source-Sétze im Korpus zum Target-Satz reprédsentiert.
Problemfall:

Ein eventueller Problemfall bei diesem Prozess wire, dass ein Term im Source-Satz sowie im
Target-Satz unterschiedlich oft vorkommt (z.B. kommt der Term ,,einen* in S; auf der Stelle 4
nur einmal, in S, auf den Stellen 4 und 9 zweimal vor). Daher muss entschieden werden, wel-
che Position aus dem Source-Satz mit welcher Position aus dem Target-Satz am besten ver-

linkt werden soll.

Die Problemlosung bedient sich der Strategie, dass jede solcher Positionen mit der letzten

giiltigen Position verglichen wird, um so die erste groBBere Position aufzunehmen (Position 4

% Als statistischer Ansatz ist ein Vergleich mit sich selbst fiir die Untersuchung nicht von besonderer

Bedeutung.
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in Sy ist groBer die letzte giiltige Position 3 wihrend Position 4 gréfer als Position 3 in S ist).
Damit werden die Positionen aus beiden Séitzen paarweise verbraucht (Position 4 aus S; mit

Position 4 aus S;) und die {librigen Positionen im Source-Satz verworfen (Position 9 aus S,).

Nach der Translation werden die Terme aus den Source-Sédtzen mit den paarweisen Positionen
referenziert. Die potenziellen Patterns werden in der kommenden Extraktion mit Hilfe eines

Vergleichs zwischen den Positionen ausgewihlt.
Pseudo-Algorithmus:

Um die technische Realisierung zu verdeutlichen wird ein Pseudo-Algorithmus wie im Fol-

genden dargestellt.

Algorithmus 2: Term-Translation

var FT: Matrix der Forward-Tabelle IL:  Matrix der Indexterm-Liste
IT:  Matrix der invertierten-Tabelle TT:  neue Matrix der Term-Translation
S:  derTarget-Satz SID: Satz-ID
t: ein Indexterm ID:  Indexterm-D

It:  die letzte notierte glltige Position des Target-Satzes
Is:  die letzte notierte glltige Position des Source-Satzes.
beqgin
fori=1:Mdo #Alle Termen aus dem Target-Satz auslesen.
Indexterm t = 5(i)
read lID(t) from IL #Die IndextermlD aus IL finden.
read Positions P of every Sentence SID from [T # Die Positionen jedes Satzes aus IT auslesen.
forj=1:Mdo #Alle gefoundenen Source-Satze durchgehen.
It(j) =0 # Die letzte giiltige Position des Target-Satzes initialisieren
Is(j=0  #Die letzte giltige Position des Source-Satzes initialisieren
fork=1:Kdo #Alle gefoundenen Positionen aus einem Source-Satz durchgehen.
If i= i) & k=1s(j) do
TT{j)(i) =k #Diese Translation abspeichemn

k) =i #neue giltige Position
Is(f)=k #neue giltige Position
endif
endfor
endfor
endfor

end

Bereits hier ist der wesentliche Vorteil des EDSI-Ansatzes ersichtlich. Im Vergleich zu ande-

ren korpusbasierten Ansétzen (z.B. der klassische Ansatz ABL), die jeden Satz mit jedem
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anderen im Korpus termweise alignieren miissen, greift EDSI direkt auf die Sétze zu. So blei-

ben Zugriffe auf unnoétige Daten aus.

3.3.1.2 Pattern-Extraktion

Der zweite Prozess ,,Pattern-Extraktion® dient dazu, die kontinuierlichen Positionen aus den
Translationen zu extrahieren. Die dahinter stehende Grundidee ist, dass die gefunden Terme
aus den Target- und Source-Sidtzen mit derselben Reihenfolge ein richtiges Pattern bilden
(siehe S, und S; im Beispiel). Ansonsten kommt es zu einem gekreuzten Uberlappungsfall
(siehe S5 im Beispiel). Um diese Uberlappung auszuschlieBen, miissen nur die Terme einer
Translation, die mit kontinuierlich aufsteigenden Positionen sowohl im Target-Satz als auch

im Source-Satz auftreten, herausgefunden werden.

In diesem Prozess wird nur die bereitgestellte Translation-Matrix benétigt (sieche Block B in

Abbildung 3.4). In Referenz zum Target-Satz S; wird der fiinfte Satz wie folgend iibersetzt:

S5 12 304 5 6 7 8 9 10
S5 6(1) 3(3) 43)  5(6) 8(7)

links rechts

Abbildung 3.5: Gekreuzte Uberlappung

Die Position 6(1) vom S5 befindet sich in einer Konfliktsituation mit den Postionen 3(3), 4(35)
und 5(6), weil der Term ,,am‘ in S; auf der Stelle 6 und in S5 auf der Stelle / steht.

Vorgehensweise:

Die Extraktion geht nach der Reihenfolge des Target-Satzes S; vor. Der Term 3(3) wird als
die erste Position gefunden. Dabei wird ein neuer Kandidat erzeugt, der mit der Position
»3 (aus Ss) gefiillt und mit der Endposition ,,3* (auch aus S5) markiert wird. Zusétzlich wird
eine minimale Position mit ,,3* (aus Ss) initialisiert und geschaut, ob ein neuer Kandidat er-
zeugt werden muss. Beim nichsten Treffer 4(5) wird die Position ,,5* zu den Kandidaten hin-
zugefiigt. Entsprechend steigt die Endposition auf 5. Die minimale Position bleibt unverdndert,
weil sie bisher noch immer am kleinsten ist. Ebenso beim Treffer 5(6). Bis zur Position
,0 des Satzes S; kommt 6(7) in die Verarbeitung. Weil ,,/* kleiner ist als die aktuelle mini-

male Position ,,3%, wird ein neuer Kandidat angelegt, dem die Position ,,/* zugewiesen wird.
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Die minimale Position ist jetzt ,,/*. Die zwei Kandidaten haben jeweils die Endpositionen
,0“ und ,,/*. Der letzte Treffer 8(7) steigt weiter auf und wird den beiden Kandidaten zuge-

fligt. Soweit werden zwei Patterns aus S5 gefunden, ndmlich:
Ss [1 ?]
3 5 6 7
Abbildung 3.6: Pseudo-Patterns

Im Vergleich zu den klassischen Ansédtzen wie ABL ist dies wiederum ein Vorteil des EDSI-
Ansatzes. Der ABL-Ansatz findet lediglich das lingste Pattern. Die Ubrigen werden fiir ge-
wohnlich ignoriert. Eine hohere Anzahl von den Patterns hilft, einen hoheren Recall zu errei-

chen.
Problemfall:

Falls ein nachkommender Treffer eine Position besitzt, die groBer als die Anfangsposition
aber kleiner als die Endposition eines Kandidaten ist, soll diese Position auf den Kandidaten

zuriickgreifen, bis ein neuer Kandidat aufgebaut wird.

Beispielsweise ist der letzte Treffer in S5 statt 8(7) sondern 8(4). Die Position ,,4° muss in den
ersten Kandidaten ,,3 5 6* zuriickrollen bis ,,3 4 gefunden wird. AnschlieBend entstehen die

Patterns:

Abbildung 3.7: Extraktion im Falle von Zuriickgreifen

Anbei wird gewihrleistet, dass alle Patterns im Satz gewonnen werden. Im Extremfall (sehr

viele Kandidaten in groBer Linge) kann diese Operation jedoch viele Ressourcen verbrauchen.
Pseudo-Algorithmus:

Wie beim letzten Prozess ist ein Pseudo-Algorithmus fiir die Pattern-Extraktion wie folgt auf-

gebaut:
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Algorithmus 3: Pattern-Extraktion

var TT: Matrix der Term-Translation: C:  Pool derKandidaten der Patterns
MN:  Translation des Target-Satzes; M: Source-Sitze
mp: Matrnx der minimalen Position
begin
fori=1:Mdo # Alle Positionen aus dem Target-Satz auslesen.
foreach je Mdo  #jeweils ein Source-Satz
if exists TT(j)(i) do
p = TT{j)(i) #Die aktuelle Position des Source-Satzes
if not exists mp()) or p < mp(]) do # Erster Treffer oder wenn p kleiner als minimale Position
Ci)p)=p #Kandidat in Pool speichem. .+" ist der Operator fiirs Hinzuflgen
mp(j} = p # Minimale Position
=p #Begin-Position
p #End-Position
else # Bei weitern Treffemn
foreach k e C{j) do
if p = ep(j)(k) do #Falls die Position grélter als die Endposition
C{j)(k+p) = k+p #Kandidat in Pool speichem.
bp(i(k+p) = bp(j(k)
ep((k+p)= p
delete C{j)(k) #Den veralteten Kandidaten wegléschen
elseif p > bp(j)(k) do #Falls die Position nur grofer als die Beginposition

rollback to Positionr, where r<p  #Hier zuriickgreifen
C(j)(r+p) = r+p #Kandidat in Pool speichem.
bp({)(r+p) = bp(j)k)
ep()rtp) = p
endif
endforeach
endif
endif

endforeach

endfor

Nach dieser Extraktion werden alle potenziellen Patterns, die sich in einem Source-Satz be-
finden, herausgefunden. Dabei soll es keine Subsequenzen geben, die zusitzlich in einem lin-

geren Pattern enthalten sind.

3.3.1.3 Hypothesen-Extraktion

Die Slots, die sich in den durch die Pattern-Extraktion gefundenen Pseudo-Patterns befinden,
sind potenzielle Hypothesen. Das Ziel der Hypothesen-Extraktion ist, dass die Hypothesen

mit Hilfe der vorhandenen Pseudo-Patterns aus dem Korpus gezogen werden.
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Einerseits sind die Hypothesen in den Target-Sétzen eine wichtige Basis zur Transformation
des Korpus® in eine Treebank. Dies entspricht dem Hauptziel des EDSI-Ansatzes. Durch die
Konstruktion der Baumstrukturen wird das System quantitativ evaluiert. Andererseits helfen

die gruppierten Hypothesen aus den Source-Sitzen, die Grammatikregeln zu induzieren.

Die Hypothesen-Extraktion basiert auf der Annahme, dass die Hypothesen in demselben Kon-
text eine paradigmatische Relation (siehe Kapitel 2.1.2.2) besitzen und daher funktional subs-

tituierbar sind.

Substituierbarkeit™ (engl. substitutability): Zwei Konstituenten « und v sind ge-

genseitig substituierbar, wenn:

1. Die Sdatze SI =t+u +wund S2 =¢ + v + w (¢t und w sind eine Sequenz

von Termen) sind beide giiltig.

2. Es gilt immer die folgende Regel: Wenn / <i < |u|, dann u/i] & v, ebenfalls
, dann v/j] Eu.

wenn [ <j <|v

Es gilt zu beachten, dass diese Definition eine Substitution der leeren Konstituente (eine
leere Konstituente wird mit <E> bezeichnet) zuldsst. Die Substitution zwischen zwei
leeren Konstituenten ist jedoch nicht ausgeschlossen, d.h. mindestens eine Konstituente

. . 58
muss nicht leer sein’®.

Die Hypothesen ,Herr Chomsky“ und ,,Er” im unteren Beispiel (siche Abbildung 3.2) sind in
diesem Kontext austauschbar und werden einer funktionalen Klasse zugeordnet. Wenn , Herr
Chomsky“ durch ,Er” ersetzt wird, entsteht ein neuer Satz, der grammatisch ebenfalls korrekt

ist. Ebenso erfiillen die paarweisen Hypothesen ,am Mittag” und ,<E> “die Substituierbarkeit.

Die aus dem Korpus gewonnenen Pseudo-Hypothesen werden zunéchst in zwei getrennten

Pools (Fuzzy-Treebanks) abgespeichert.

>7 Vergleich zur Deffinition ,,substitutability* (van Zaanen 2001, 25)

¥ Vergleich zur Definition ,,substitutability* (van Zaanen 2001, 25)
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Fuzzy-Baum™ (engl. fuzzy tree): Ein Fuzzy-Baum ist ein Tupel F = < S, H >,

wobei S ein Satz ist und H eine Menge von Pseudo-Hypothesen {#,°, h,°, ...}.

Fuzzy-Treebank® (engl fizzy treebank): Eine Fuzzy-Treebank ist eine Menge

von Fuzzy-Baumstrukturen.

Zwei Fuzzy-Treebanks, die fiir verschiedene Aufgabenzwecke zustindig sind, werden unter-
schiedlich konstruiert. Wie bereits erwéhnt, ist die Fuzzy-Treebank T (siche Beispiel in An-
hang 7.2.1), die nur die Pseudo-Hypothesen aus den Target-Sétzen enthilt, eine wichtige Vor-
aussetzung fiir den Aufbau der Baumstruktur. Die andere Fuzzy-Treebank S (siche Anhang
7.2.2), die alle Konstituenten-Klassen und ihre entsprechenden Hypothesen umfasst, wird fiir

die Induktion der lokalen Grammatiken genutzt.
Vorgehensweise:

Die Patterns im Target- und Source-Satz sind miteinander paarweise verlinkt, d.h. jede Positi-
on im Target-Pattern hat auch (genau) eine verlinkte Position im Source-Pattern (siche Bei-

spiele A und B in Abbildung 3.4).

Da zwei unterschiedliche Fuzzy-Treebanks hergestellt werden miissen, wird jeweils ein Mo-

dus im Programm entwickelt.

- Modus 1: Jeder Target-Satz kann als ein Suchpfad betrachtet werden. Eine
Durchsuchung des Target-Satzes S; findet mit Hilfe von Pseudo-Patterns (z.B. <3,
4, 5, 6, 8>) drei Slots (<1,2>, <6,7>, <9,10>) in §;. Alle gefundenen Slots werden im

Fuzzy-Baum T abgespeichert.

- Modus 2: Jeder Target-Satz kann als ein Suchpfad betrachtet werden. Eine
Durchsuchung des Target-Satzes S; findet mit Hilfe von Pseudo-Patterns (z.B.
<3(2), 4(3), 5(4), 6(5), 8(7)>) alle Slots (<1,2>, <6,7>, <9,10>) in S;. Durch die ver-

linkten Positionen erscheinen auch die Slots (<7,7>, <E>, <6,9>) in Satz S;. Falls

% Vergleich zur Definition ,,fuzzy tree* (van Zaanen 2001, 24)

% Vergleich zur Definition ,,fuzzy treebank* (van Zaanen 2001, 24)
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die Slots aus den Source-Sitzen die Uberpriifung ihrer Linge bestehen, werden

sie in ihren jeweiligen Gruppen dem Fuzzy-Baum S hinzugefiigt.

Die zwei Modi unterscheiden sich darin, dass die gelernten Hypothesen zur Konstruktion der
Fuzzy-Treebank S verfeinert werden. Die Fuzzy-Treebank S ist nur bei der Induktion lokaler
Grammatiken notwendig. Daher wird Modus 1 in dem hier angefiihrten Ansatz als Default-

Wert eingesetzt.
Problemfille:

Mit Hilfe der Pseudo-Patterns ist es wesentlich angenehmer die Pseudo-Hypothesen zu finden.
Bei der Extraktion konnen jedoch zwei Probleme auftreten, die im Folgenden analysiert wer-

den. Entsprechend werden ihre Losungsstrategien angeboten:

- Im Target-Satz kann moglicherweise eine leere Hypothese ,, <E> “ auftreten. D.h. eine
Menge der Hypothesen aus den Source-Sdtzen werden in Referenz zu einem leeren
Wert gruppiert (z.B. S5 und Ss in Abbildung 3.4). Da die Kontexte, in denen die Hypo-
thesen vorkommen, nicht mehr eindeutig, sondern verschieden sein konnten, werden die
Hypothesen in diesem Fall (beispielsweise <E> im §; mit <4,4> im S5) nicht aufge-

nommen.

Dadurch, dass jeder Satz des Korpus® einmal die Rolle des Target-Satzes spielt, wird
dieses Problem gelost. Wenn S5 als der Target-Satz betrachtet wird, werden die Hypo-

thesen ,,<4,4>*“ in S5 und ,, <E> “ in §; durch einen eindeutigen Kontext gefunden.

- Die Hypothesen werden, obwohl sie sich in einem &dhnlichen Kontext befinden, den
Gruppen nicht immer richtig zugeordnet. Insbesondere in den Sprachen, die eine flexib-

le Satzstellung haben.

Der Satz S5 (in Abbildung 3.4) hat eine abweichendere Satzstellung als S;. Dadurch
werden ,<2,6>“ in S5 und ,<7,7>“ in §; falsch als dquivalente Hypothesen erkannt. Eine
Probleml6ésung ware die Lemmatisierung (Zimmermann 1974) des ganzen Korpus. Die
Lemmatisierung ist jedoch meist mit aufwendiger manueller Arbeit verkntipft und wi-

derspricht den Zielsetzungen der vorliegenden Arbeit. Eine Alternative ist die statisti-
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sche Methode, die die Lange der Hypothesen vergleicht. Variiert die Lange der Hypo-

thesen stark, gehoren sie nur sehr unwahrscheinlich zur selben Gruppe.

Von dieser Mafdinahme koénnte auch ein anderer Fall profitieren. Die Klassifizierung
(siehe Abbildung 3.4) des letzten Slots ,die Studenten” in S; und ,seine Freunde tiber
Fufshball” in S5 ist zwar korrekt, aber fragwiirdig. Sie konnen miteinander ausgetauscht
werden, ohne die Grammatikalitat der neu produzierten Satze zu verletzen. Der zweite
Slot konnte jedoch weiter in ,seine Freunde" und , tber Fufshall“ zerlegt werden. Ver-

gleichsweise ist ,seine Freunde" die bessere dquivalente Hypothese zu ,die Studenten”.

Eine bestimmte Grofle des Unterschieds kann jedoch nicht festgelegt wird, weil diese
von verschiedenen externen Faktoren (z.B. die Korpora, die Sprachen usw.) beeinflusst

werden kann. Der Wert in der vorliegenden Untersuchung liegt zwischen 3 und 7.

Das zweite Problem kann durch die statistische Methode nicht komplett verhindert, sondern
nur verringert werden. In Bezug auf das Aufgabenziel, dass die Gruppen nur fiir die Induktion

der lokalen Grammatiken genutzt werden, entsteht dennoch keine Problematik.
Pseudo-Algorithmus:

Jeder Modus wird im Folgenden mit einem Algorithmus dargestellt und so die technische

Realisierung beschrieben.

Algorithmus 4: Hypothese-Extraktion (Modus 1)

var P: Pattern-Pool; HT: Fuzzy-Baum T
FL: Matnx der Frequenz-Liste
begin
fori=1:P do # Alle Patterns des Target-Satzes auslesen.

find slot <Bt, Et> at beginning of P(i) #Falls ein Slot am Anfang des Satzes existiert
find slot <Bt, Et> at end of P(i) #Falls ein Slot am Ende des Satzes existiert
forj=0:1S|do #Alle Knoten im Pattern durchgehen
ifS(j+1) =S() + 1do  #Ein Slot gefunden
Bt = 3()+1
Et = S(j+1)-1
Et gets the frequcy from FL  # Et bekommt seine Frequenz aus der Frequenz-Tabelle.
add <Bt, Et>to HT # Die Hypothese in Fuzzy-Baum T hinzufiigen
endif
endfor
endfor

end

91



Kapitel 3. EDSI-Ansatz

Algorithmus 5: Hypothese-Extraktion (Modus 2)

var FP: Pattern-Pool; HT: Fuzzy-Baum T
M- Alle Positionen des Patterns; M- Source-Satze
begin
fori=1:P do # Alle Patterns des Target-Satzes auslesen.

find slot <Bt, Et> at beginning of P(i) #Falls ein Slot am Anfang des Satzes existiert
find slot <Bt, Et> at end of P(i) #Falls ein Slot am Ende des Satzes existiert
forj=0:|S| do #Alle Knoten im Pattern durchgehen
if3(j+1) = S() + 1do  #Ein Slot gefunden
Bt = S(j)+1
Et=S5(j+1)1
add <Bt, Et>=to HS #Die Hypothese in Fuzzy-Baum S hinzufiigen
endif
fork =1:Mdo
find Bs with Bt for Mik) #.Jede Position im Target-Satz entspricht eine Position im
find Es with Es for M(k) # Source-Satz
if <Bs.Es> und <Bt,Et= ahnlich lang sind do
add <Bs, Es> to HS #Die Hypothese in Fuzzy-Baum S hinzufigen
endif
endfor
endfor
endfor

end

Die Hypothesen in der Fuzzy-Treebank T werden mit der Haufigkeit des letzten Wortes mar-
kiert, um die nachkommende statistische Methode im Selektion-Lernen zu erméglichen. Da
die zwei Modi unterschiedliche Aufgaben haben, nehmen sie einen ungleichen Zeitaufwand
in Anspruch. Beim Effizienzvergleich (siehe Kapitel 4.3.1.1 und Kapitel 4.3.2.1) wird nur der
Modus 1 evaluiert, weil er der dquivalenten Lernphase des referenzierten klassischen Ansat-

zes entspricht.

3.3.2 Algorithmus

Kompakter Pseudo-Algorithmus:

Die ersten zwei getrennten Prozesse (Term-Translation und Pattern-Extraktion) kdnnen in der

Praxis einheitlich implementiert werden, was eine kompakte Losung bietet.
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Algorithmus 6: Greedy-Lemen

var IT:  Matrx der invertierten-Tabelle; C: Pool der Kandidaten der Patterns
MN:  Target-Satze; M:  Source-Sitze
mp: Matrix der minimalen Position
begin
fori=1:MNdo #Alle Termen aus dem Target-Satz auslesen.
Indexterm t = 5(i) #Ein Term aus Target-Satz
read lID(t) from IL #Die IndextermlD aus Indexterm-Liste finden.
read Positions P of SID fromIT  # Die Positionen jedes Satzes aus IT auslesen.

foreach j = Mdo #Alle gefoundenen Source-Satze durchgehen.

foreach p € P(j) do
if not exists mp(j) or p<mp(]) de  #Erster Treffer oder p kleier als minimale Position
Chip)=p # Kandidat in Pool speichern. .+" ist der Operator fiirs Hinzufigen
mp(j) = p # Minimale Position
bp()ip)=p # Begin-Position
ep()(p) = p # End-Position
else # Bei weitern Treffern
foreach k e C(j) do
if p = epij)(k) do #Falls die Position groter als die Endposition
Cij)(k+p) = k+p # Kandidat in Pool speichemn.
bp(j)(k+p) = bp(j)(k)
ep(i(k+p) = p
delete C(j)(k) #Den veralteten Kandidaten wegléschen
elseif p = bp(j)(k) do #Falls die Position nur gréfGer als die Beginposition
rollback to Positionr, where r<p  #Hier zurlickgreifen
C(j)r+p) = r+p # Kandidat in Pool speichern
bp()rtp) = bp()(k)
ep(j)(r+p) = p
endif
endforeach
endif
endforeach
endforeach
endfor
Hypothes-Extraktion # Die Hypothesen extrahieren

end

Die ,,Term-Translation* und die ,,Pattern-Extraktion sind daher nur auf der logischen Ebene

voneinander getrennt. Wahrend der Translation werden jegliche Kandidaten der Patterns ge-

neriert. Dadurch soll die Effizienz verstarkt werden.

Aus den folgenden Griinden ist EDSI im Vergleich zum klassischen Ansatz (z.B. ABL) be-

sonders effizient:
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1)  Nur die Terme, die tatsdchlich im Target-Satz enthalten sind, werden unter-
sucht. Die Terme in Source-Sétzen, die nicht im Target-Satz vorkommen,
erhalten beim Greedy-Lernen automatisch einen leeren Wert und werden

nicht weiter verarbeitet.

2)  Alle Source-Sitze, die keinen Term des Target-Satzes enthalten, werden
beim Suchen nicht beriicksichtigt. Das heil3t, dass nur wenige Sétze Teil der

Untersuchung sind.

3)  Nur der Target-Satz muss durch den Automaten analysiert werden. Alle be-

teiligten Source-Sitze werden in der invertierten Tabelle gefunden.

So wird die Laufzeit der Pattern-Extraktion erheblich reduziert. Je umfangreicher das Korpus
ist, desto groBer ist dieser Vorteil. Die Effizienz der gesamten Extraktion wird also wesentlich

erhoht.
Zeitaufwand:

Die gesamte Verarbeitungszeit des Greedy-Lernens besteht hauptsidchlich aus zwei hinterei-

nander durchgefiihrten Prozessen:

T Term-Translation & Pattern-Extraktion und T’ Hypothesen-Extraktion

Der erste Teil Trom-Transiation & Pastern-Extrakiion Macht den wesentlichen Unterschied zu den klassi-

schen Ansitzen aus.

- T Term-Transiation & Pattern-Extraktion (M, 1, I, j): Der Zeitaufwand des ersten Prozesses

wird durch die folgenden Faktoren bestimmt:
m:  die Anzahl der Sitze im Korpus;
n:  die durchschnittliche Lange aller Sitze im Korpus;

i die durchschnittliche Satzanzahl, die die Terme im Source-Satz

enthalten, wobei (/ <i <m);
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J: die durchschnittliche Anzahl der Patterns, die in einem Satz gefunden

werden, wobei (1 <j <n).

Der Zeitaufwand kann wie folgt formuliert werden:

RO
T Term-Translation & Pattern-Extraktion (m: n, i, ]) =lj"mn

D.h. im schlimmsten Fall ist die Laufzeit m’ n’. Im besten Fall betriigt die Laufzeit m n (wenn

i=1lundj=1).

Thypothesen-Extrakiion(T, S, 1): Die Faktoren der Verarbeitungszeit des zweiten Prozes-

ses sind folgende:

r die durchschnittliche Anzahl der unterschiedlichen Patterns, die ein

Target-Satz enthilt, wobei (I <r < 0,51°);
s: die durchschnittliche Lange aller Patterns, wobei (I <s <n).
Fiir den Modus 2 wird noch ein zusétzlicher Faktor benotigt:

t die durchschnittliche Anzahl der Source-Sitze in Referenz zu je-

dem Pattern (/ <t <m).

Wie bereits erwéhnt, verursacht jeder Modus der Hypothesen-Extraktion einen anderen Zeit-

aufwand. Entsprechend wird die Abschitzung der Laufzeit formuliert:

Modus 1: THypothesen-Extraktion (7", S) =m*r*s

Modus 2: THypothesen—Extraktion(r) S, U =m*r*s*t

Im schlimmsten Fall betrdgt der zeitliche Aufwand jeweils 0, 5n° bis 0, 5n°m. D.h. der Unter-

schied zwischen den beiden Modi im Hinblick auf den Zeitaufwand kann sehr groB sein.

3.3.3 Lernen durch Suche

Das Lernen der Patterns ist im Wesentlichen nichts anderes als die Aufgabe, die potentiellen

Patterns in einem Suchraum zu finden. Auch Mitchell hat das Vorgehen des Lernens aus Bei-
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spielen als Suchproblem betrachtet (Mitchell 1982). Eine Lernaufgabe aus Beispielen hat er

wie folgt beschrieben:

Given: (1) A language in which to describe instances.
(2) A language in which to describe generalizations.
(3) A Matching predicate that matches generalizations to instances.
(4) A set of positive and negative training instances of a target ge-

neralization to be learned.

Determine: Generalizations within the provided language that are consis-

tent with the presented training instances. (Mitchell 1982, 204)

Anbei wird das Matching-Priadikat sowohl durch positive als auch negative Beispiele trainiert,

sodass es in der Lage ist, die generierten Hypothesen zu identifizieren.

Die statistischen Lernmethoden der Pattern-Erkennung unterscheiden sich von der obigen
Beschreibung darin, dass das Bewertungspradikat durch die Wahrheitsbedingungen statt die

Beispiele befahigt wird. Eine formale Definition ist geboten:

Gegeben: (1) Hypothesensprache HS fiir das Lernobjekt,
(2) Wahrheitsbedingungen W fiir die Identifikation eines Objektes,

(3) Bewertungsprédikat P zur Identifizierung eines Lernobjekts.

Ziel: Wenn ein Lernobjekt o € HS, wobei W(o) wahr ist, dann ist P(0)

wahr; ansonsten ist P(o) falsch.

Der Suchraum ist die Menge aller in der Hypothesensprache gebildeten moglichen Objekte
(oder Ausdriicke in diesem Fall). Daher kann das Problem des Pattern-Lernens durch unter-

schiedliche Suchmethoden geldst werden.

Wie in Kapitel 3.1.3 erwihnt, ist die einfachste Suchstrategie der Durchlauf durch die ganze
Datenmenge, der auf dem Aufzéhlungsalgorithmus basiert. Diese Strategie zdhlt alle Lernob-
jekte auf und priift so, ob sie die Wahrheitsbedingungen erfiillen konnen. Da die in der Unter-

suchung genutzten Korpora keine unendlichen Terme enthalten, kann der Aufzdhlungsalgo-
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rithmus (mehr oder weniger) funktionieren (z.B. der Einsatz der klassischen Methoden). Er ist

jedoch nicht besonders effizient.

Die Maoglichkeit, einen effizienten Algorithmus zu entwickeln, besteht unter folgenden Be-

dingungen:

- Einerseits kann der Suchraum komprimiert oder reduziert werden. Existierten die
iiberfliissigen Hypothesen von Anfang an nicht im Suchraum, entsteht auch nicht

der Aufwand, sie zu identifizieren.

- Andererseits kann der Suchraum strukturiert werden. Dies ermdglicht die Suche

nach den Hypothesen in einem begrenzten, relativ kleinen Raum.

Der im EDSI-Ansatz verwendete Index entspricht den obigen Vorteilen und ist dariiber hinaus

eine wesentliche Verbesserung zur Erhohung der Effizienz (siehe die Resultate in Kapitel 4).

3.4 Selektion-Lernen

Beim Selektion-Lernen geht es hauptsidchlich um die Verfeinerung der gefundenen Hypothe-
sen. Daher werden die Konflikte zwischen den Hypothesen hinsichtlich einer Problemlosung
analysiert. Anschlieend wird eine Treebank durch die extrahierten Konstituenten konstruiert.
D.h. alle Sétze des eingegebenen Korpus® werden in Baumstrukturen transformiert, die wiede-

rum dabei helfen, die lokalen Grammatiken zu induzieren.

Die beim Greedy-Lernen gesammelten Hypothesen befinden sich oft in einer Konkurrenzsi-
tuation; sie iiberschneiden sich. In der vorliegenden Arbeit wird nur die Uberlappung der Hy-
pothesen im selben Satz beriicksichtigt und untersucht. Die Losung fiir das Uberlappungs-
problem ist eigentlich die Entscheidung zwischen den iiberlappenden Hypothesen. Mit Hin-
blick auf die Vorteile der statistischen Methoden wird eine Entscheidungsstrategie durch die

Wortfrequenz entworfen, sodass die besten Hypothesen gefunden werden.
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3.4.1 Vorgehensschritte des Selektion-Lernens

Die Vorgehensweise des Selektion-Lernens ist im Prinzip dhnlich wie der zweite Schritt des
ABL-Ansatzes (siche Kapitel 2.2.4.1). Das Selektion-Lernen kann grob in zwei zeitlich aufei-

nander folgende Schritte geteilt werden:

- Konstituente-Selektion. Die gefundenen Hypothesen miissen verfeinert werden, da sie
oft im Uberlappungsfall miteinander konkurrieren. Eine Entscheidungsstrategie muss
etabliert werden, damit die besten Konstituenten gefunden werden kénnen. Die neu ge-
lernten Hypothesen aus dem Fuzzy-Baum sind die Konstituenten, die die Baumstruktu-
ren bilden konnen. Damit ergibt sich ein wichtiges Ziel der vorliegenden Arbeit. Ndm-

lich, dass das eingegebene Korpus in eine Treebank transformiert wird.

- Treebank-Konstruktion. Dies ist ein zusitzlicher Schritt zur graphischen Darstellung
der resultierten Treebank. Heutzutage werden verschiedene Formen (z.B. Penn-
Treebank oder XML-Format etc.) entwickelt, um die Treebank zu prisentieren. In der

vorliegenden Arbeit wird eine der Penn-Treebank dhnliche Darstellungsform verwendet.

Hauptséichlich wird hier der erste Schritt des Lernens diskutiert. Im zweiten Schritt geht es
einerseits um die Erkennung der Subknoten und anderseits um die Prisentation der Baum-

struktur.
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A: Beispielsatze

1 2 3 4 5 ] T g 9 10 11

Sy Herr Chomsky hélt einen Wortrag am Mittag  flr die Studenten

S: Der Professor hidlt  einen “ortrag am Montag fiir uns

Sz Er hilt einen Yortrag am Wochenende fir seine Freunde dber Fulkball

Sy Der Professor hilt einen “ortrag am Montag fiir einen Besucher

S: Am Montag hilt  er einen Vortrag fuir uns

S Der Professor hédlt einen “ortrag fir uns am Montag N
links rechts

B: Alle Pseudo-Hypothesen im Target-Satz

D CA c2 C3 C4 C5
Sz <1,2> <7, 7= <9,10=
Sa <1 2= <7 T= <9 10=
Sy <1 2= <F T= <9 10=
Ss <F T= <9 10=
=12= =G 7= <9 10=
S =1,2= <7, 10=
<1,2= =6, 7= =8.10=

C: Uberdappung

S7 Ererhalt den Brief am Montag.

Sg Herr Chomsky halt einen Vortrag am Montag.

S Ererhalt die Geschenke von senen Freunden.

Sg [Hen Chomsky halt einen Voﬁrag] am Montag.
St Ererhalt den Brief am Montag.
S Er erhalt [die Geschenke von senen Freunden. ]

Abbildung 3.8: Selektion-Lernen

(A) Die Beispielsétze aus dem Greedy-Lernen werden hier wieder verwendet, um die Vor-

(B)

©

gehensweise des Selektion-Lernens zu priasentieren. Die Sétze S; bis S, haben eine nor-
male Satzstellung. Die Satzstellung von S5 und S5 ist im Vergleich zum Target-Satz §;

etwas abweichend und verursacht eine gekreuzte Uberlappung der Satzstellung.

Diese Matrix enthdlt alle moglichen Hypothesen im Target-Satz, die beim Greedy-
Lernen gefunden und gruppiert wurden. Jede Gruppe gehort zu einer funktionalen Klas-
se, die mit einer zufdlligen aber eindeutigen Konstituenten-ID belegt wird. Dabei ist es

nicht erlaubt, dass eine Hypothese im Target-Satz einen leeren Wert erhélt.

Das hiufigste bei diesem Lernen auftretende Problem ist die Uberlappung zwischen

den Hypothesen im Target-Satz. Im Uberlappungsfall kann der Satz nicht richtig in eine
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Baumstruktur konvertiert werden. Die in der vorliegenden Arbeit vorgeschlagene Prob-

lemlésung wird mit Hilfe einer statistischen Methode entworfen.

Beim Selektion-Lernen geht es hauptsidchlich um die Verfeinerung der Hypothesen. Jeder
Target-Satz wird durch seine enthaltenen Konstituenten in Form einer Baumstruktur prasen-

tiert.

3.4.1.1 Konstituente-Selektion

Dieser Selektionsprozess stellt wiederum ein Suchproblem dar, welches sich allerdings von
dem Greedy-Lernen unterscheidet. In diesem Prozess werden die moglichst korrekten Konsti-

tuenten aus dem Fuzzy-Baum gesucht (gefunden).
Uberlappung zwischen den Hypothesen:

Weil ein Target-Satz in Bezug auf jeden Source-Satz mindestens ein Pattern enthilt, werden
moglichweise viele unterschiedliche Patterns in diesem Target-Satz gefunden. In jedem Pat-
tern des Target-Satzes befinden sich meist mehrere Hypothesen. Die Hypothesen aus einem
Pattern iiberschneiden sich oft mit den Hypothesen aus den anderen Patterns. Dies fiihrt zur
Konkurrenz zwischen den Hypothesen (siehe den Satz S7 in Abbildung 3.9) innerhalb eines

Satzes:

Sz [HerrChnmslqrhélteinen‘u’nrtrag] am Montag.
57 Ererhalt den Brief am Maontag.
Sa Ererhélt [ die Geschenke von senen Freunden. ]

Abbildung 3.9: Uberlappung zwischen den Hypothesen

Der Target-Satz S7 hat das gemeinsame Pattern ,,am Montag® mit Ss. Zugleich enthalten S
und Sy das Pattern ,,Er erhdlt“. Im Satz S; werden die zwei Hypothesen ,,Er erhdlt den
Brief* und ,,den Brief am Montag* gefunden, die sich in einem sogenannten Uberlappungs-
fall befinden. Diese Uberlappung verhindert die Konstruktion der Baumstruktur des Satzes .
Daher muss eine Entscheidung fiir die (bessere) Hypothese (oder die Entfernung der anderen

[schlechteren] Hypothesen) getroffen werden.
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Statistische Strategie:

Die einfachste Losung beim Suchen nach der besten Hypothese im Fall einer Uberlappung
basiert auf der ,first-come, first served Strategie. Diese Methode geht davon aus, dass die
erste gelernte Hypothese der beste Kandidat ist. Alle danach gelernten iiberlappenden Hypo-
thesen werden als falsche Kandidaten betrachtet und werden nicht mehr beriicksichtigt. Diese
Strategie ist leicht zu implementieren. Thr Nachteil ist jedoch offensichtlich: die Resultate sind
von der Reihenfolge der Sitze im Korpus abhingig. Durch die Verdnderung der Reihenfolge

konnen moglicherweise jedesmal unterschiedliche Ergebnisse erzielt werden.

Um den Nachteil der obigen Strategie zu vermeiden, werden statistische Strategien eingesetzt,
die die Wahrscheinlichkeiten aller iiberlappenden Hypothesen mit Hilfe von verschiedenen
statistischen Methoden berechnen. So kann die wahrscheinlichste Hypothese ausgewéhlt wer-
den. Auch die in der vorliegenden Arbeit vorgeschlagenen Strategien beruhen auf diesem

Prinzip, damit die beste Entscheidung getroffen werden kann.

In der folgenden Untersuchung werden zwei Strategien entworfen, die unterschiedliche statis-

tische Methoden anwenden.

- Strategie 1: Die beim Indexieren erzeugte Frequenz-Liste der Terme wird zur Berech-
nung der Wahrscheinlichkeit verwendet. Es ist zu bemerken, dass hdufige Worter (z.B.
Artikel oder Konjunktionen) meist nicht am Ende einer Phrase stehen. Das heif}t, das
letzte Wort in einer Konstituenten tragt normalerweise eine relativ kleine Frequenz wie

im folgenden Beispiel ersichtlich:

Herr Chomsky halt einen Vortrag am Mittag fir die Studenten

Phrasen Wortfrequenz

Her Chomsky 947 64
einen Vortrag 71689 165
halt einen Vortrag 1950 71689 165
am Mittag 82866 102
die Studenten 832976 1877
fur die Studenten 163741 832976 1877

Abbildung 3.10: Wortfrequenzen aus dem Korpus IDS

Die verwendeten Wortsequenzen werden aus dem IDS-Korpus, das sehr umfangreiche

Informationen aus verschiedenen Themenbereichen enthélt, berechnet. Die obigen sechs

101



Kapitel 3. EDSI-Ansatz

Beispiele zeigen deutlich, dass die Wortfrequenzen des letzten Wortes vergleichsweise
klein sind. Dies ist die Grundidee hinter der ersten Strategie. Die Wahrscheinlichkeit P
einer bestimmten Hypothese 4 kann durch die Frequenz / seines letzten Wortes im IDS-
Korpus 7 berechnet werden.

P(k) = @

- Strategie 2: Es wird angenommen, dass die hdufigeren Hypothesen im Vergleich zu
den selten vorkommenden Hypothesen mit hoherer Wahrscheinlichkeit die richtigen
Konstituenten sind. Die Wahrscheinlichkeit P einer bestimmten Hypothese /# kann
durch ihre Frequenz f'im untersuchten Korpus K berechnet werden.

f(h)
P(h)= —
(h) = =
Die beiden Strategien bedienen sich der statistischen Methode, die die qualitativeren Ergeb-

nisse liefert.
Problemfille:

Bei dem Selektion-Lernen spielt die Wahrscheinlichkeiten der Hypothesen eine entscheiden-

de Rolle. Die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten stof8t auf zwei mogliche Probleme.

- Die Plausibilitiit der Wahrscheinlichkeit. Durch die Hypothesen- und Wortsequen-
zen werden die Hypothesen bewertet. Aber die Distribution der Sequenzen ist bis zu ei-
nem gewissen Grad vom Korpus beeinflusst. Je groer das Korpus ist und je umfangrei-
chere Themen es umfasst, desto glaubwiirdiger sind die Frequenzen in statistischer

Hinsicht.

- Die Gleichheit der Frequenzen. Die Frequenzen der unterschiedlichen Hypothesen
konnen gleich sein, insbesondere wenn ein kleines Korpus verwendet wird. Die glei-
chen Frequenzen sind in der Tat wirkungslos fiir die Auswahl der Hypothesen. Durch
ein externes, ausreichend umfangreiches Korpus (z.B. IDS-Korpus) kann dieses Prob-

lem deutlich verringert werden.

102



Kapitel 3. EDSI-Ansatz

In der vorliegenden Untersuchung werden die Korpora ,,IDS61“ und ,,OANC62“ jeweils fiir die

deutsche und englische Sprache eingesetzt.
Pseudo-Algorithmus:

Die bendtigten Wahrscheinlichkeiten konnen wihrend der Extraktion der Hypothesen vorbe-

reitet werden.

Algorithmus 7: Konstituente-Selektion

var HT: Fuzzy-Baum T C: Pool fur ausgewahlte Konstituenten
M: Alle Positionen des Patterns; M: Source-Satze
begin

calculate probability HT with freqency # Die Wahrscheinlichkeiten vom HT berechnen
sort with probability HT # sortieren, damit die wahrscheinliche Hypothesen zuerst vorkommen
fori=1:HT do # Alle Hypothesen aus Fuzzy-Baum T sortiert auslesen
find the position B(i} at beginning of HT{i) #Den Anfang finden
find the position E(i} at end of HT{i} # Das Ende finden
init checker = 1 # Falls die Wahrheitsbedingung erfullt.
ifB() = E() do
checker= 1
else if
forj=1:C do # Alle Konstituenten im Pool durchgehen
find the position B(j) at beginning of C{j) #Den Anfang finden
find the position E(j) at end of C{j) #Das Ende finden
if (B{i) < B() && E() > E()) or (B() = B(j) && E@) < E() or (B() = E()) or (E() < B(})) do
else
checker= 0
endif
endfor
endif
if checker= 1 do
add HT(i) to C
endif
endfor

end

Die beiden Strategien unterscheiden sich allein darin, dass sie auf unterschiedlichen Frequen-
zen basieren. Daher kann die Konstituente-Selektion durch einen einheitlichen Pseudo-

Algorithmus wie folgt beschrieben werden.

' Das ,,German Wikipedia IDS-XCES Research Corpus® ist eine Sammlung der deutschen Web-Seiten aus

Wikipedia im April 2005. Das Korpus besteht aus umfangreichen Texten aus verschiedenen Themen und
enthlt iiber 3 Million Sétze. Dieses Korpus ist beim Institut flir Deutsche Sprache erhiltlich. Mehr

Informationen gibt es unter http://www.ids-mannheim.de/kl/projekte/korpora/, (Stand: 07.12.2012).
2 OANC (Open American National Corpus) ist ein frei verfiigbares Korpus, das Texte aus Nachrichten,

Briefen etc. enthélt. Sieche auch http://www.anc.org/OANC/, (Stand: 07.12.2012).
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3.4.1.2 Treebank-Konstruktion

Die verfeinerten Fuzzy-Bédume konnen in einer graphischen Form der Baumstruktur darges-
tellt werden. Eine Menge von Baumstrukturen ist eine Treebank. Das heiflt, die Treebank
enthilt die syntaktischen Strukturen, die als Baumstruktur repridsentiert werden. Zuséitzlich
kann die Treebank mit semantischen oder anderen linguistischen Informationen erweitert

werden. Mit Hilfe von Treebanks werden zahlreiche computerlinguistische Anwendungen

ermoglicht (Lezius 2001, 414).

Je nach Bedarf der Aufgaben werden bereits verschiedene Prisentationsformen entwickelt.
Beispielsweise ist die Penn-Treebank® eines der beliebtesten Formate, das fiir verschiedene
Sprachen verwendet wird. Fiir die deutsche Sprache sind heute ebenfalls einige Treebanks

(NEGRA®, TIGER®, TueBa-D/Z%, TueBa-D/S und TueBa-E/S® etc.) vorhanden.

Die in diesem Schritt konstruierten Baumstrukturen werden dhnlich wie die Penn-Treebank

(siche Abbildung 4.13) présentiert, wodurch zwei Aufgabenziele erreicht werden:

ID-Belegung: Da die Konstituenten aus den nicht annotierten Korpora automatisch ex-
trahiert und funktional klassifiziert werden, konnen sie nicht mit den POS-Tags der

Penn-Treebank markiert werden. Stattdessen erhélt jede Klasse eine automatisch beleg-

8 Penn-Treebank ist ein Projekt von der Universitit Pennsylvania, siche http://www.cis.upenn.edu/~treebank/,

(Stand: 07.12.2012) .

#  NEGRA ist ein Projekt von der Uni des Saarlandes, das im gleichen Format wie die Penn-Treebank vorliegt.

Siehe: http://www.coli.uni-saarland.de/projects/sfb378/negra-corpus/negra-corpus.html,(Stand: 07.12.2012).

% TIGER ist ein gemeinsames Projekt von der Universitit Stuttgart, Universitit Saarbriicken und Universitit

Potsdam. Siche: http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/TIGER/, (Stand: 07.12.2012) .

% TyeBa-D/Z ist eine von der Universitit Tiibingen erstellte Treebank, die die Nachrichten aus der

Tageszeitung erfasst.

7 TueBa-D/S und TueBa-E/S Treebanks fiir deutsche und englische Sprachen wurden im Rahmen des

Verbmobil Projekts von der Universitdt Tiibingen entwickelt und dhneln der Penn-Treebank. Die zwei
Korpora werden in der vorliegenden Untersuchung fiir die Evaluation der Lernergebnisse eingesetzt. Siche:

http://www.sfs.uni-tuebingen.de/resources/stylebook vm ger.pdf, (Stand: 07.12.2012) .
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te ID. Falls eine Konstituente im Satz nicht identifiziert werden kann, findet fiir sie kei-

ne Belegung statt.

- Knoten-Kombination: Jede Konstituente bildet einen Knoten in der Baumstruktur.

Daher miissen die Relationen zwischen den Knoten ermittelt werden.

Pseudo-Algorithmus:

Algorithmus 8: Treebank-Konstruktion

var C: Pool fir ausgewahlte Konstituenten S:  Satze im Korpus
begin
fori=1:C do # Alle Konstituenten im Pool durchgehen
create ID for C{i) #Eine ID belegen
insert 1D in S{i) #1D in Satz hinzufigen
endfor

end

3.4.2 Algorithmus

Der zweite Schritt ,,Treebank-Konstruktion* dient dazu, die verfeinerten Fuzzy-Bdume gra-
phisch darzustellen. Daher ist die ,,Treebank-Konstruktion* ein optionaler Prozess, der von

dem Selektion-Lernen getrennt werden kann.

Algorithmus 9: Selektion-Lemen

begin
Konstituente-Selektion  # Die Hypothesen im Fuzzy-Baum verfeinemn
Treebank-Konstruktion (optional)  # Das Korpus in Treebank prasentieren

end

Zeitaufwand:

Da das Selektion-Lernen aus zwei hintereinander ablaufenden Prozessen besteht, kann der

gesamte Zeitaufwand entsprechend zweigeteilt werden:

T; Konstituente-Selektion und/oder T Treebank-Konstruktion
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= Tionstituente-setesion(tt, v): Die Laufzeit ist von den folgenden zwei Faktoren abhingig:

u: die durchschnittliche Anzahl der unterschiedlichen Hypothesen, die

ein Fuzzy-Baum enthilt, wobei (I <u < 0,51°);

v die durchschnittliche Anzahl der ausgewéhlten Hypothesen in einem

Fuzzy-Baum, wobei (/ <v <u);

Der Zeitaufwand wird nach dem Algorithmus wie folgt formuliert:
T Konstituente—Selektion(u, V) =m*u*v

T 1reebank-Konstruktion(vV): Die Konstruktion ist allein von der Anzahl der verfeinerten

Hypothesen im Fuzzy-Baum bestimmt:

T Treebank—Konstruktion(v) =m*vy

3.5 Induktion der Grammatikregeln

Aus den konstruierten Baumstrukturen konnen verschiedene Grammatikregeln induziert wer-
den. Die Induktion der vorliegenden Arbeit basiert auf den kontextfreien Grammatiken (CFG,
siche Kapitel 2.3.3.1). Weitergehend wird die Induktion der lokalen Grammatiken (LG, siche
Kapitel 2.3.4) beschrieben.

Extraktion der kontextfreien Grammatiken

Die Grammatiken in den verfeinerten Treebanks werden im Allgemeinen als kontextfrei be-
trachtet und konnen durch einen Tree-Parser ausgelesen werden. Anbei wird eine Baumstruk-
tur aus der TiiBa-E/S als Beispiel gegeben (siche Abbildung 3.11). Jeder Knoten® im Baum
entspricht einer Konstituente. Das Symbol ,,5* bezeichnet den ganzen Satz und ist der Start-

punkt.

% Die TiiBa-E/S Treebank wird semi-automatisch annotiert. Eine genaue Beschreibung der im Baum
verwendeten POS-Tags ist unter http://www.sfs.uni-tuebingen.de/resources/stylebook vm eng.pdf (Stand:

07.12.2012) zu finden.
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NP

PP VBF VBG

we

Jede kontextfreie Grammatik wird durch eine Menge ihrer Produktionsregeln priasentiert. Die
Regeln konnen durch die Kollektion zwischen Eltern- und Tochterknoten von oben nach un-
ten und von links nach rechts geparst werden. Beispielsweise werden die Produktionsregeln

der Abbildung 3.11 wie oben extrahiert und dargestellt. Jeder Knoten in der Baumstruktur

V-FR

l
i

are going

A A B

get there on

Abbildung 3.11: Originale Baumstruktur des Satzes 490
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Abbildung 3.12: Produktionsregeln des Satzes 490
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wird durch ein nicht-terminales Symbol (die ID der entsprechenden Konstituente oder eine
Bezeichnung ,,.X** der unbekannten Konstituenten, falls diese Konstituenten beim vorherigen
Lernen nicht erkannt werden konnen) markiert und steht auf der linken Seite. Auf der rechten

Seite befinden sich alle seine Subknoten, die ggf. terminal sind.

Die extrahierten kontextfreien Grammatiken sind in der Lage, ihre originalen Baumstrukturen
wiederherzustellen, wenn die Extraktion riickwirts durchgefiihrt wird. Dartiber hinaus konnen
durch die Regeln neue Strukturen produziert werden, weil die funktional 4quivalenten Konsti-
tuenten (die erkannten Knoten) beim vorherigen Lernen klassifiziert werden und eine identi-

sche Klassen-ID besitzen.

Diese Produktivitdt kann durch stochastische Methoden verstarkt werden. Nachdem alle kon-
textfreien Grammatiken einer Treebank gesammelt wurden, kann die Wahrscheinlichkeit je-
der Grammatikregel durch ihre Frequenz berechnet werden. Daraus entstehen die stochasti-
schen kontextfreien Grammatiken (SCFG, engl. stochastic context-free grammar). Die
Auftrittswahrscheinlichkeit P einer kontextfreien Grammatik g, die einen linken Teil g/

enthélt, wird wie folgt formuliert:

_ Freq(g)
PO) = Freatal)

Wobei Freq(g) die Haufigkeit der Grammatik g und Freq(gl) die Hiufigkeit aller Grammati-

ken, die den linken Teil von g enthalten, ist.

Damit kann die wahrscheinlichste Regel in einer kontextfreien Grammatik, wo mehrere mog-

liche Produktionsregeln eingesetzt werden diirfen, berechnet werden.
Induktion der lokalen Grammatiken

Auch lokale Grammatiken sind im Wesentlichen kontextfrei und dhnlich wie stochastische
kontextfreie Grammatiken. Der Unterschied besteht darin, dass lokale Grammatiken keine
Wabhrscheinlichkeiten berechnen. Alle Produktionsregeln der lokalen Grammatiken werden

semi-automatisch erstellt und sind daher absolut (mindestens theoretisch) korrekt.
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Um die lokalen Grammatiken zu induzieren, werden die im Greedy-Lernen erstellten Grup-
pen der dquivalenten Konstituenten in die entsprechenden Knoten der gewonnenen kontext-
freien Grammatiken eingefligt (siche das Beispiel in Kapitel 4.4.2.1). Allerdings miissen die
Gruppen vorher manuell aufgerdumt werden, um zu gewihrleisten, dass alle nachher produ-
zierten Sdtze korrekt sind. Durch das manuelle Aufrdumen entsteht zwar ein Ressourcenauf-
wand, insbesondere der Zeit. Im Vergleich zu der normalen manuellen Erstellung der Gram-

matiken ist dieser Aufwand jedoch sehr gering. Dies macht das Ziel dieser Arbeit aus.

3.6 Fazit

In den vorstehenden Kapiteln wurden alle wichtigen Bestandteile sowie ihre Prinzipien des
EDSI-Ansatzes detailiert dargestellt. Nebenbei wurde {iber die Probleme, die moglicherweise
auftreten konnen, und ihre Losungen diskutiert. So sind zunéchst drei wichtige Punkte auf der

theoretischen Ebene geklért:

- Die enorme Effizienzerhohung des EDSI-Ansatzes basiert auf der Konvertierung
des Lernens zum Problem des Suchens. Die gesamte Verarbeitung wird durch den
Index des Korpus vergleichsweise stark reduziert, wodurch der iiberfliissige Zeit-

aufwand gespart wird.

- AuBlerdem werden die extrahierten Treebanks durch eine neue Berechnungsme-

thode der Wahrscheinlichkeiten der Hypothesen verbessert.

- Die manuelle Induktion der lokalen Grammatiken kann dadurch semi-
automatisiert werden. Somit wird der Zeitaufwand der Induktion entsprechend re-

duziert.

Der erste Punkt stellt das Hauptziel dieser Arbeit dar. Im folgenden Kapitel wird auf eine
quantitative Evaluierung der Untersuchung eingegangen. Aullerdem werden einige ausge-

wihlte Beispiele fiir die Erstellung der lokalen Grammatiken présentiert.
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4. Evaluation der Systeme

In diesem Kapitel wird der EDSI-Ansatz in zwei natiirlichen Sprachen instanziiert und durch
quantitative und qualitative Methoden evaluiert. Weil es in der vorliegenden Arbeit um Effi-
zienzerhéhung geht, wird die Evaluation im Vergleich zu dem klassischen Ansatz des ABL

unter identischen Voraussetzungen durchgefiihrt.

Dabei werden einerseits der wichtigste Faktor (Laufzeit) sowie die anderen quantitativen Fak-
toren der beiden Ansétze miteinander verglichen. Anderseits wird eine qualitative Untersu-

chung fiir einen Teil der Testergebnisse durchgefiihrt und dargestellt.

Um die Plausibilitit des Vergleichs zwischen den zwei Ansdtzen zu gewihrleisten, werden
die Tests unter denselben Bedingungen implementiert. D.h. die Hardware und die bezogenen
externen Ressourcen (z.B. die zur Evaluation genutzten Korpora) sind identisch. Die Software
verwendet auch moglichst die gleichen Methoden und Module, falls es Gemeinsamkeiten gibt
(z.B. die Evaluationsmethoden, das Modul der Treebank-Konstruktion etc.). Da die zwei An-
sidtze jeweils ein naives und ein erweitertes Lernen enthalten, werden die Resultate entspre-
chend in zwei Phrasen quantitativ evaluiert. AnschlieBend wird mit Hilfe von Beispielen die
Vorgehensweise der Induktion der lokalen Grammatiken vorgestellt. Ebenso werden noch ein

paar interessante linguistische Phdnomene beschrieben.

4.1 Methode der Evaluation

Um einen Ansatz der Grammatik-Induktion zu evaluieren, gibt es heutzutage verschiedene
Methoden (siehe Kapitel 2.2.5), die jeweils ihre eigenen Stirken in Bezug auf die Aufgaben-

ziele haben.

4.1.1 Quantitative Evaluation

Eine quantitative Evaluation liefert klare und genaue Bewertungen eines Systems und ist da-

her viel iiberzeugender als eine abstrakte Betrachtung. Vor allem, wenn es sich um einen Per-
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formancetest handelt, ist diese Evaluationsart notwendig. Mit Hilfe der Methode GST (Gold-
Standard-Treebank) resultieren aus einer Evaluation quantitative Ergebnisse. Daher eignet

sich diese Methode besonders fiir die vorliegende Untersuchung.

Die Voraussetzung der GST-Methode ist mindestens eine bereitgestellte und ausreichend um-
fangreiche Treebank. Alle Baumstrukturen in dieser Treebank werden als Evaluationsstan-
dards betrachtet, die angenommen immer korrekt sind. Die in der vorliegenden Arbeit ver-
wendeten Treebanks ,,EN TueBa“ und ,,DE TueBa* sind jeweils eine Teilmenge69 aus den
TiiBa-E/S und TiiBa-D/S Treebanks. Die Treebank ,,EN TueBa‘“ enthdlt 2275 Baumstruktu-

ren wihrend die Treebank ,,DE TueBa“ aus 5559 Baumstrukturen besteht.
Vorgehensweise

Die untere Abbildung stellt die gesamte Vorgehensweise der quantitativen Evaluation sowie
die Wanderung der originalen Treebanks in der vorliegenden Arbeit dar. In der Abbildung
werden als Beispiel die englische Treebank und der Ansatz EDSI dargestellt. Diese Vorge-

hensweise gilt auch fiir die deutsche Treebank und den ABL-Ansatz.

1)  Aus der originalen Treebank ,,TiiBa-E/S* werden die nicht wohlgeformten Baumstruk-
turen aussortiert. Dadurch entsteht die Treebank ,,EN TueBa“, die eine Teilmenge der

originalen Treebank ist und identisch der vorherigen konstruiert wird.

2)  Aus den Baumstrukturen der neuen Treebank ,,EN TueBa‘“ werden die Sitze extrahiert
und als Plaintext wiederhergestellt. Die Sitze werden in einem gleichnamigen Korpus

abgespeichert und fiir den Test bereitgestellt.

3) Auf dem Korpus ,,EN TueBa*“ wird der Ansatz EDSI durchgefiihrt. Durch den Test
werden zwei Korpora produziert, die als Basis zur Induktion lokaler Grammatiken ge-

nutzt werden.

69 . .. . .
Da die originalen Korpora nur aus den Umgangssprachen stammen, enthalten sie manche ungrammatische

Satze, die fur diese Untersuchung eigentlich uninteressant sind. Dies ist im Sinne eines Vergleichs harmlos,
weil die entstehende Storung fiir beide Ansétze gilt. Die Korpora werden, um bessere Resultate erzielen zu
konnen, dennoch aufgeriumt. Die originalen Baumstrukturen werden keinesfalls verdndert, sondern

lediglich ausgewahlt.
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4)  Zur Evaluation des Systems wird die Fuzzy-Treebank T mit der Treebank EN TueBa
verglichen. Wenn die Konstituenten in Fuzzy-Treebank T auch in EN_TueBa enthalten

sind, werden sie als ,,richtig” bewertet, ansonsten als ,,falsch®.

Treebank
TiBa-E/S

Y

Treebank
EN_TueBa

Fuzzy-Treebank
]

*

Fuzzy-Treebank
T

Korpus
EM_TueBa

Abbildung 4.1: Vorgehensweise der quantitativen Evaluation

Das Korpus EN TueBa besteht allein aus Sitzen, ohne jegliche dazugehdrige syntaktische
oder semantische Informationen aus der Treebank. Die durchschnittliche Satzlinge in den
EN TueBa und DE TueBa Korpora betrdgt 11,7 und 11,8 Terme. Die zwei Korpora werden
als die nicht-annotierten Korpora in die beiden Ansdtze eingegeben und analysiert. Anschlie-
Bend sollen die Korpora in ihre entsprechenden Treebanks umgewandelt werden. Durch den
Vergleich zwischen den originalen und den erzeugten Baumstrukturen werden die getesteten

Systeme quantitativ evaluiert.
Performancemessung

Um die Performance der beiden Ansétze zu bewerten, werden in der Evaluation die folgenden

Malle benotigt:

— Laufzeit 7T fiir den Ansatz 4. Der Prozess startet zum Zeitpunkt a und endet zum

Zeitpunkt b:
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T,=T,(b)— Tsla),wobeia<bh

- Priazision P (engl. Precision) fir die gesamte Menge der positiven Objekte 7P
(richtige und positive Objekte) + FP (falsche und positive Objekte) (Gout-
te/Gaussier 2005):

TP
F:—
TP+ FF

- Recall R (engl. recall) fiir die gesamte Menge der richtigen Objekte 7P (wie oben)
+ FN (falsche und negative Objekte) (Goutte/Gaussier 2005):

TP
R= —
TP+ FN

Weil Prézision und Recall sich gegenseitig beeinflussen konnen (z.B. fiihrt eine Erhdhung der
Prizision normalerweise zur Senkung des Recall.), wird das F-Mal oft zur Bewertung einge-
setzt. F-Maf} F' kombiniert Prazision und Recall, um einen harmonisch gewichteten Wert der

beiden zu ermitteln (Goutte/Gaussier 2005).

2%
. (1+ B°)«PR
R+ B°P

Je groBer f ist, desto mehr wird die Priazision gewichtet. Bei der Evaluation dieser Arbeit wird
p auf ,,1* gesetzt. Das heiB3t, Prizision und Recall haben den gleichen Beitrag zu diesem F-

Wert.

Die oben vorgestellten Evaluationsmalle werden in den verschiedenen Testkontexten berech-
net und ausgegeben. Damit kann die Performance eines Systems deutlich prasentiert und be-

wertet werden.
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4.1.2 Qualitative Evaluation

Die andere beliebte Evaluationsmethode LGtm (Looks-Good-to-me) wird fiir die Ein-

schitzung der gruppierten Hypothesen in der Fuzzy-Treebank S eingesetzt.

Beim Lernen konnen die Hypothesen der falschen Gruppe zugeordnet werden. Daher werden
die Hypothesen in einer Gruppe nach den definierten Kriterien verfeinert. Aufgrund der Viel-
zahl der Hypothesen kann diese Verfeinerung nicht manuell durchgefiihrt werden. Die Quali-
tat der resultierten Treebank maschinell zu evaluieren, ist auch ausgeschlossen, da die Hypo-

thesen keine zusitzlich syntaktischen oder semantischen Informationen enthalten.

Mit Hinblick auf das Aufgabenziel ist in diesem Fall eine LGtm-Evaluation vollig ausrei-
chend und geeignet. Durch die Bewertung von einem Teil der Fuzzy-Treebank wird das beste

Verfeinerungskriterium festgelegt.

4.2 Testumgebung

In diesem Kapitel werden die relevanten Testumgebungen vorgestellt, die sich auf die Vor-
aussetzungen der Implementierung und die internen Einstellungen der beiden zu vergleichen-

den Ansétze beziehen.

Zunichst wird die Umgebung durch die wichtigen Faktoren der Implementierung beschrieben.
Danach werden die Tochtersysteme des von dieser Arbeit referenzierten Ansatzes ABL grob
dargestellt. Ebenfalls wird eine solche Darstellung fiir den EDSI-Ansatz gegeben, da die ver-
schiedenen Tochtersysteme zu unterschiedlichen Aufgabenzwecken dienen und unterschiedli-

che Resultate erzielen.

4.2.1 Umgebung der Implementierung

Auf der logischen Ebene kann die Umgebung der Implementierung in drei Bereiche geteilt

werden:
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- Hardware

Die kompletten Tests werden hintereinander auf ein und derselben Linux Maschine

(CPU: Quad-Core AMD Opteron Processor; Memory: 2 GB) durchgefiihrt.

- Implementierungstools

Die Programme werden in PERL" 5.10.0 erstellt (Source-Code siehe Anhang 7.1). Fiir
die speziellen Funktionen jedes Ansatzes werden die entsprechenden Module getrennt

entwickelt, sodass sich die beiden Ansétze nicht gegenseitig beeinflussen.

Die entwickelten lokalen Grammatiken werden mit dem speziellen Tool Unitex (siche

Kapitel 2.3.4.2) erstellt und graphisch dargestellt.
- Algorithmen

Die zwei zu vergleichenden Ansétze haben jedoch auch ein paar gemeinsame oder zu-
mindest sehr dhnliche Prozesse (Konstituente-Extraktion, Treebank-Konstruktion &
Evaluation etc.), die dieselben Module oder &hnliche Algorithmen verwenden. Diese
MalBnahme gewéhrleistet, dass die Ansatzlaufzeit nicht von den Programmen, sondern
von den Prinzipien der Ansétze bestimmt wird. Daher wird die Plausibilitdt der Effi-

zienztests nicht verletzt.

- Relevante externe Ressourcen

Die Ansitze werden auf identischen Korpora, die auf den im letzten Kapitel vorgestell-
ten Tibingen-Treebanks basieren, evaluiert. Aufler den Tiibingen-Treebanks werden
noch zwei weitere Korpora in der vorliegenden Arbeit verwendet. Die IDS- und OANC
Korpora’' werden jeweils fiir die Ermittlung der allgemeinen Wortfrequenzen im Deut-

schen und im Englischen genutzt.
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PERL ist die Abkiirzung von Practical Extraction and Report Language. PERL ist eine géngige
Programmierungssprache (Skriptsprache), die fiir verschiedene Aufgaben verwendet werden kann. Diese

Sprache ist besonders fiir die Textverarbeitung geeignet.

Siehe Kapitel 3.4.1.1
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Die Implementierungsumgebung ist daher fiir die beiden zu vergleichenden Ansitze identisch.

In diesem Sinne wird die Stérung der externen Faktoren minimiert.

4.2.2 Umgebung des referenzierten Systems

Der referenzierte Ansatz ABL besteht aus mehreren Tochtersystemen. Grundsétzlich besteht

ABL aus zwei obligatorischen Phasen und einer optionalen Phase:
(1) Alignment-Lernen;
(2) Selektion-Lernen und
(3) Grammatiken-Extraktion (zusétzlich)

Fiir jede Lernphrase werden drei unterschiedliche Instanzen entwickelt. Durch die Kombina-
tion der Instanzen entstehen verschiedene Tochtersysteme des ABL-Ansatzes wie im Folgen-

den ersichtlich (van Zaanen 2001, 66):

Alignment learning Selection learning Grammar extraction

Abbildung 4.2: ABL Systeme

Fiir den Vergleichstest zwischen den ABL- und EDSI-Ansétzen sind nicht alle Tochtersyste-
me notwendig. Es sollte also ein typisches System ausgewdhlt werden, das in der Lage ist,
den ABL-Ansatz in diesem Test zu vertreten. Hinsichtlich der Untersuchungsziele, dass die
Effizienzerh6hung und die nebenbei erzielte Verbesserung der Resultate des neuen Ansatzes
durch den Vergleichstest bewiesen werden miissen, soll das gewidhlte Tochtersystem die fol-

genden Bedingungen erfiillen:

1)  Das System muss unter allen Tochtersystemen eines der schnellsten Systeme sein.
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2) Das System soll im Vergleich zu den anderen Tochtersystemen gute Resultate

ausliefern konnen.

Aus diesem Grund werden die Instanzen ,default’>

73

aus dem ,,Alignment learning* und
»incr'”“ aus dem ,,Selection learning®™ im Test implementiert und zum Vergleich verwendet.
Die Resultate aus der Instanz ,,incr* sind von der Reihenfolge des Korpus abhidngig und va-
riteren daher etwas. Eine vorgeschlagene Stabilisierungsmethode74 ist, ein Durchschnittswert
aus mehreren Tests zu berechnen. D.h. das Korpus, das jedes Mal in einer zufélligen Reihen-
folge dieselben Sidtze enthilt, wird zehnfach in das System eingegeben. Anschlielend resul-
tiert aus diesen zehn Ergebnissen ein durchschnittlicher Wert. Weil die Laufzeit dieser Vor-

gehensweise entsprechend verldngert wird, wird im Vergleichstest nur die Laufzeit einer

Durchfiihrung genutzt.

Beim ABL-Ansatz endet die Korpusverarbeitung mit den konstruierten Treebanks, durch de-

ren Hilfe der Vergleichstest und die Evaluation erfolgen, nach dem Selektion-Lernen.

Weil die in der vorliegenden Arbeit zu induzierten Grammatiken anders als die beim ABL
extrahierten Grammatiken sind, wird die Phase ,,Grammatiken-Induktion® nur beim EDSI-
Ansatz implementiert. Daher gibt es weder einen Vergleichstest noch eine quantitative Eva-

luation fuir diese Phase.

4.2.3 Umgebung des EDSI-Ansatzes

Der in dieser Arbeit entwickelte EDSI-Ansatz ist im Wesentlichen dhnlich wie der ABL-
Ansatz designt und besteht aus vier Phasen. Im Gegensatz zum ABL-Ansatz werden beim

EDSI-Ansatz insgesamt vier Tochtersysteme geboten.

> Instanz ,default* verwendet die Standardwerte der Operationskosten im Algorithmus: Einfiigen und Losen

kosten 1, Ersetzen hat die Kosten 2.

7 Instanz ,incr* bedeutet, dass die frither gefundenen Hypothesen als die richtigen Konstituenten

aufgenommen werden. Die nachher gelernten Hypothesen werden ignoriert und nicht mehr in die Fuzzy-

Treebank hinzugefiigt.

" Siche van Zaanen (2001, 67). Diese Methode wird ,,random® genannt.
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(1) Indexieren

(2) Greedy-Lernen;

(3) Selektion-Lernen und

(4) Grammatiken-Extraktion (zusétzlich)

Das Indexieren ist eigentlich eine Vorbereitungsphase, die keine Baumstrukturen produziert,
sondern nur die bendtigen Matrizes erstellt. Der Zeitaufwand dieser Phase ist im Vergleich zu

den anderen drei Phasen so gering dass er beinahe ignoriert werden darf.

Fiir das Greedy-Lernen werden zwei Modi entwickelt, die sich auf die unterschiedlichen Auf-
gabenziele beziehen. Das ,,Modus [ ist der Standardmodus zur Erstellung der Fuzzy-
Treebanks im Greedy-Lernen. Das ,,Modus 2* dient dazu, die gefundenen dquivalenten Hypo-
thesen, die weiterhin fiir die Induktion der lokalen Grammatiken eingesetzt werden, moglichst
korrekt zu gruppieren. Da zwei statistische Strategien im Selektion-Lernen integriert sind,

entstehen hier wiederum zwei unterschiedliche Tochtersysteme (siehe Abbildung 4.3).

In der letzten Phase werden die lokalen Grammatiken auf der Basis der Treebanks automa-

tisch vorgeschlagen und manuell erstellt.

Indexieren Greedy-Lemen Selektion-Lemen Grammatiken-Induktion

Strategie 1
CFG

Strategie 1

Invertierter

Index L

Modus 2

Abbildung 4.3: EDSI Systeme

Modus 2

Die ersten Instanzen jeder einzelnen Phase (Modus [ und Strategie 1) werden aufgenommen
und ergidnzen das Standardsystem. Des Weiteren werden auch die Subsysteme (die anderen

drei Pfaden) durch die Instanzen gebildet.
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Indexieren Greedy-Lernen Selektion-Lernen Grammatiken-Induktion

______________________________________________________________

______________________________________________________________

Abbildung 4.4: EDSI Subsysteme

Die Kombination des ,,Indexierens* mit dem ,,Modus 1* im Greedy-Lernen bildet das ,,Gree-
dy-System®, das dquivalent zum ,,Alignment-Lernen im ABL-Ansatz ist. Durch die Ergéin-
zung des ,,Selektion-Lernens* entsteht das ,,Selektion-System*, das als ein EDSI-System ohne
die Grammatik-Induktion betrachtet werden kann. Die beiden Subsysteme werden in der Un-

tersuchung getestet und evaluiert.

Die im Selektion-Lernen entwickelten zwei Auswahlstrategien basieren auf der Wahrschein-
lichkeit des Auftritts, die jeweils durch die Konstituentenfrequenzen im Korpus und die
Wortsequenzen in den untersuchten Korpora berechnet wird. Da die Frequenzen ggf. gleich
sein konnen, besteht die Gefahr, dass die Resultate bei mehrfacher Durchfithrung bis zu ei-
nem gewissen Grad variieren konnen. Diese Gleichheit der Frequenzen kann jedoch durch
zwei externe allgemeine Frequenzlisten reduziert werden. Die Stabilitit des EDSI-Systems

wird ebenfalls auf den beiden Korpora getestet und bewertet (sieche Kapitel 4.3.2.3).

Nach dem Selektion-Lernen werden die kontextfreien Grammatikregeln automatisch durch
das System vorgeschlagen, die danach durch die Ergdnzung von dquivalenten Hypothesen

manuell in die lokalen Grammatiken tiberfiihrt werden.

4.3 Resultate und Evaluation

Der EDSI-Ansatz wird auf den Korpora der Tiibingen-Treebanks in verschiedenen Kontexten
getestet und quantitativ evaluiert, sodass der Ansatz unter verschiedenen Bedingungen bewer-
tet werden kann. Zunéchst findet eine Analyse flir die Zwischenresultate aus dem Greedy-
Lernen statt. Dabei werden die Stirke und auch die Schwiche dieses Lernens durch den Ver-
gleichstest deutlich dargestellt. Nach dem Selektion-Lernen ergeben sich die finalen Tree-

banks, die eine zentrale Rolle bei der Grammatik-Induktion spielen. Daraus resultiert die end-
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giiltige quantitative Bewertung des gesamten EDSI-Ansatzes. Weil die Flexibilitdt der Wort-
stellung sich auf den Ansatz negativ auswirken kann, wird die Evaluation in zwei unterschied-

lichen Sprachen durchgefiihrt, um ihre Resultate zu vergleichen.

4.3.1 Evaluation: Greedy-System

Das Greedy-Lernen versucht moglichst viele (korrekte) Hypothesen aus dem Korpus zu fin-
den und den Fuzzy-Treebanks hinzuzufiigen. Durch die Erhdhung der Anzahl der gefunden
Hypothesen kann der Recall steigen. Es besteht jedoch das Risiko, dass auch manche falsche
Hypothesen in den Treebanks aufgenommen werden, die die gesamte Pridzision negativ be-
einflussen. In diesem Fall muss entweder eine bessere Extraktionsmethode entwickelt oder
eine geeignete nachkommende Verfeinerungsmethode gefunden werden. Das Greedy-Lernen
wird auf den Tiibingen-Korpora, die jeweils aus Sdtzen im Englischen und im Deutschen be-

stehen, getestet.

4.3.1.1 Testergebnis: Vergleich der Effizienz

Das Greedy-Lernen hat den grofiten Beitrag zur Effizienzerh6hung des EDSI-Ansatzes geleis-
tet. Weil das Greedy-System die Kombination der Phasen ,Indexieren” und ,,Greedy-
Lernen® ist, besteht entsprechend auch der Zeitaufwand des Systems aus zwei Phasen. Wie in
den Kapiteln 3.2.1 und 3.3.2 analysiert, wird die Laufzeit des Greedy-Systems durch die fol-

genden Faktoren beeinflusst:

T, Greedy-System = T, Indexieren T T Greedy-Lernen

= T, Indexieren + T Term-Extaktion & Patternextraktion + T, Hypothesenextraktion
= m*ntij*mnt+m*r*s
( wobei: I<i<m;
1 <j<mn
1<r<0,57" und

1 <s<n

m ist die Satzanzahl, n ist die durchschnittliche Satzlinge.).
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Die Einschidtzungsformulierung der Verarbeitungszeit im schlimmsten Fall kann wie folgt

vereinfacht werden:
_ 2 2 3
T Greedy-System = mn+m'n” + 0,5mn

In diesem Fall ist i = m. Dies bedeutet, dass die im Target-Satz vorkommenden Terme auch in
allen Source-Sitzen auftreten. Gleichzeitig muss j = n sein. Das heif}t, jeder Source-Satz
enthilt alle Terme des Target-Satzes, die genau so viele Patterns wie ihre Anzahl konstruieren.
Genauer gesagt, sind die Terme entweder in jedem Source-Satz identisch oder stehen in der

umgekehrten Reihenfolge des Target-Satzes.

Im besten Fall (wenn i = / und j = /) kann die Abschitzung noch einfacher formuliert werden:
T Greedy-System = mn +mn +m

Im Vergleich zum schlechtesten Fall wird der Zeitaufwand mn Male reduziert. Z.B. wenn das
eingegebene Korpus aus 1000 Sdtzen besteht, deren durchschnittliche Lénge 10 Worter be-
tragt, macht die Laufzeit im besten Falle ungeféhr 0,02% der Zeit aus, die der schlimmste Fall

benotigt.

Hier ist zu erkennen, dass die gebrauchte Zeit des Indexierens ((7jugexicren = mn) relativ gering
ist. Insbesondere wenn das Korpus sehr umfangreiche Sétze enthilt, ist der Zeitaufwand des

Indexierens in der gesamten Verarbeitungszeit verhédltnismafig sehr kurz.

Im Vergleich zum Greedy-System besteht die dquivalente Phrase des klassischen ABL-

Ansatzes aus zwei Teilen:

T Alignment-Lernen = T Patternextraktion T, Hypothesenextraktion

22
= mn+m*r*s

(wobei: I <r<0,5n"und I <s <n;

m ist die Satzanzahl, » ist die durchschnittliche Satzlinge.).

Der zweite Bestandteil ,,Tppohesencxtrakiion 15t I beiden Systemen identisch. Die normale
Laufzeit der Pattern-Extraktion im klassischen Ansatz ist relativ konstant und ist quasi gleich

dem schlimmsten Fall beim Greedy-Lernen.
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Die durchschnittliche Satzldnge (n) der natiirlichen Sprachen ist im Allgemeinen limitiert (z.B.
ist die Durchschnittsldinge der in dieser Untersuchung verwendeten Tiibingen-Korpora im
Englischen und im Deutschen jeweils 11,6 und 11,7). Vergleichsweise ist die Satzanzahl (m)
starker gewichtet als die Satzlédnge (n), wenn es sich um ein grof3es Korpus handelt. D.h. der
Zeitaufwand Tryssernexirakiion 148St sich stiarker von der Satzanzahl beeinflussen. Eine Verkiir-
zung der Verarbeitungszeit in dieser Phase wird zu einer Erhdhung der gesamten Systemeffi-
zienz fithren. Basierend auf dieser Grundidee wird im weiteren Verlauf der EDSI-Ansatz ent-

wickelt.
Test auf dem englischen Korpus

Das englische Korpus besteht aus 2275 Sitzen, die der Tiibingen-Treebank entnommen wer-
den. Um den Einfluss der Korpusgrofle zu untersuchen, werden die Systeme mit verschiede-
nen Mengen von Sitzen getestet. Das Greedy-System und sein referenziertes Alignment-
System wurden an den Korpora mehrfach durchgefiihrt”. Aus den Resultaten wurde die je-

weils durchschnittliche Laufzeit berechnet.

Satzanzahl Laufzeit Tepg(s) Laufzeit Tag.(S) T asL/Teps-Verhéltnis
200 4,63 31,26 7
600 23,57 284,05 12
1000 64,17 847,17 13
1400 134,04 1755,84 13
1800 217,17 2866,31 13
2200 319,80 4308,36 13

Tabelle 4.1: Vergleich der Laufzeit des Greedy-Systems (EN)

Der Vergleich zwischen der Laufzeit in der obigen Tabelle zeigt einen sehr deutlichen Unter-
schied zwischen den beiden Systemen. Der Zeitaufwand des Alignment-Lernens steigt rasant
an. Nachdem die Satzanzahl des getesteten Korpus von 200 auf 2200 um das 10-Fache ver-
grofert wird, steigt die Laufzeit des Alignment-Systems iiber 140-mal. Dahingegen verlédngert

sich die gebrauchte Verarbeitungszeit des Greedy-Systems weniger als 60-mal. Dieser enor-

> Weil die laufenden Systemprozesse auf einem Rechner auch Ressourcen verbrauchen, kann die echte Lauf-

zeit eines Programms schwer zu ermitteln. Um die Storung der externen Faktoren auszuschlieBen, wird der

Test mehrfach durchgefiihrt, um die Durchschnittslaufzeit zu berechnet.
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me Unterschied zeigt an, dass die Steigerung des Zeitaufwands beim Greedy-System wesent-

lich geringer als beim Alignment-System ist.

Das T451/Tgpsi-Verhdltnis ist relativ konstant und variiert meistens zwischen 12 bis 13 (abge-
sehen von den ersten zwei Punkten). Es liegt womdglich daran, dass die nicht festgelegten
Parameter (z.B. i und j etc.) tendenziell stabil werden, wenn die Satzanzahl eine ausreichende

GroBe erreicht.
Test auf dem deutschen Korpus

Da die Satzstellung eine wichtige Rolle in der Grammatik-Induktion spielt, ist es notwendig
das System mit einer flexiblen natiirlichen Sprache (in der vorliegenden Untersuchung wird
die deutsche Sprache als Beispiel aufgenommen) zu testen. Das deutsche Korpus stammt
ebenfalls aus der Tiibingen-Treebank und enthilt insgesamt 5559 Sétze. Die zwei Systeme
wurden wieder mehrfach durchgefiihrt, um die durchschnittliche Laufzeit des jeweiligen Sys-

tems zu berechnen.

Satzanzahl Laufzeit Tepg(s) Laufzeit Tag.(S) T ag/Tepsi-Verhéltnis
500 24,45 225,65 9
1500 134,98 2012,68 15
2500 362,44 5571,28 15
3500 700,15 11152,15 16
4500 1160,53 18170,07 16
5500 1708,92 27879,23 16

Tabelle 4.2: Vergleich der Laufzeit des Greedy-Systems (DE)

Diese Laufzeit-Tabelle zeigt ebenfalls einen deutlichen Unterschied des Zeitaufwands zwi-
schen den Systemen. Das 745;/Tgpsi-Verhdltnis liegt meistens zwischen 15 und 16 (abgesehen

von den ersten zwei Punkten).

Die Vergleichstests in zwei Sprachen geben zu erkennen, dass das neu entwickelte Greedy-
System eine wesentliche Verringerung der Verarbeitungszeit flir die natiirlichen Sprachen
erzielt. Dariiber hinaus wird ermdglicht, eine flach (oder tief) syntaktische Analyse auf den

groflen Korpora durchzufiihren.
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4.3.1.2 Testergebnis: Bewertung der Treebanks

Durch das Greedy-Lernen werden alle moglichen Hypothesen im Korpus gefunden und in der
Fuzzy-Treebank abgespeichert. D.h. die Fuzzy-Treebank enthélt nicht nur die richtigen Kons-
tituenten, die in den originalen Treebanks vorkommen, sondern auch falsche Hypothesen, die
beim nachfolgenden Selektion-Lernen entfernt werden sollen. Da es sich beim Selektion-
Lernen nur um die Auswahl der gelernten Hypothesen handelt, konnen keine neuen Hypothe-
sen gefunden werden. Das bedeutet, dass die beim Greedy-Lernen nicht gelernten Konstituen-
ten nicht in den endgiiltigen Fuzzy-Treebanks existieren konnen. Daher versucht der EDSI-
Ansatz von Anfang an, moglichst viele Hypothesen zu extrahieren und so mehr Konstituenten
abzudecken. Ein moglicher Nachteil dieser Idee ist, dass der Fuzzy-Treebank sehr viele fal-
sche Hypothesen hinzugefiigt und beim Selektion-Lernen nicht aussortiert werden kdnnen.

Dies wird beim Selektion-Lernen untersucht.

Die durch das Greedy-Lernen auf den zwei Tiibingen-Korpora erstellten Fuzzy-Treebanks
werden quantitativ evaluiert. Deren Resultate werden im Folgenden prisentiert. Unter ,,Gold-
Standard* ist die Anzahl der Konstituenten in der originalen Tiibingen-Treebank zu finden.
Die genaue Anzahl der durch das Greedy-Lernen korrekt und falsch gelernten Hypothesen
werden im weiteren Verlauf aufgelistet. Recall bezeichnet, wie viele korrekte Hypothesen im

Verhiltnis zu der Gold-Standard-Treebank gelernt werden.
Test auf dem englischen Korpus

Das Greedy-System wird mit unterschiedlichen Datenmengen getestet.

Satzanzahl Gold-Standard Korrekt Gelernte Falsch Gelernte Recall
200 3359 1641 3942 48,85%
600 10151 5832 14727 57,45%
1000 17356 10778 27774 62,10%
1400 25062 16444 45349 65,61%
1800 32196 21607 59946 67,11%
2200 39459 26974 75218 68,36%

Tabelle 4.3: Gelernte Hypothesen durch das Greedy-System (EN)
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Wihrend die Datenmenge wichst, steigt entsprechend der Recall. Dies erfiillt die Erwartung
des statistischen Ansatzes, dass ein umfangreiches Korpus zur Entdeckungsquote der Konsti-

tuenten beitragen kann.

Allerdings ist nicht zu iibersehen, dass dadurch immer mehr falsche Hypothesen gelernt und
in der Fuzzy-Treebank abgespeichert werden. Diese Hypothesen miissen beim nachkommen-
den Selektion-Lernen moglichst aussortiert werden, damit eine hohe Prézision erreicht wer-
den kann. Die Steigerung der falschen Hypothesen betrdgt 19. Sie ist leicht hoher als die Stei-
gerung der korrekten Hypothesen (16) und wird in der vorliegenden Untersuchung als

akzeptabel betrachtet.
Test auf dem deutschen Korpus

Die Arbeitsweise der Tests auf dem deutschen Korpus und die Arbeitsweise auf dem engli-

schen Korpus sind identisch.

Satzanzahl Gold-Standard Korrekt Gelernte Falsch Gelernte Recall
500 8580 4108 12301 47,87%
1500 26089 15125 44557 57,97%
2500 43557 26999 81827 61,99%
3500 61428 39802 121887 64,79%
4500 78472 52055 159472 66,34%
5500 97427 65855 207549 67,59%

Tabelle 4.4: Gelernte Hypothesen durch das Greedy-System (DE)

Die Evaluation auf dem deutschen Korpus présentiert &hnliche Ergebnisse wie auf dem engli-
schen Korpus. Das beweist, dass ein solcher statischer Ansatz wie EDSI in der Lage ist, die

Grammatiken aus einer Sprache mit flexibler Wortstellung automatisch zu extrahieren.

4.3.2 Evaluation: Selektion-System

Die Evaluation des Greedy-Systems zeigt, dass das Greedy-Lernen nur eine relativ niedrige
Prizision erzielen kann. AuBerdem konnen die Baumstrukturen wegen den Uberlappungen
der Hypothesen in den Fuzzy-Treebanks noch nicht ordentlich konstruiert werden. Aufgrund

dessen ist der Einsatz des Selektion-Lernens zur Erzielung besserer Resultate notwendig.
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Zusammen mit dem Greedy-System bildet das Selektion-Lernen das Selektion-System. Beim
Selektion-Lernen handelt es sich nicht mehr um die Effizienzerhohung, sondern um die Ver-
feinerung der Fuzzy-Treebanks. In dieser Phase werden zwei Strategien entwickelt, die auf

statistischen Methoden basieren und die dabei helfen, die besseren Hypothesen auszuwihlen.

Wenn die nachkommende Verarbeitungsphase ,,Grammatik-Induktion® nur als zusitzlicher
Teil betrachtet wird, gleicht das Selektion-System einem vereinfachten EDSI-Ansatz. In die-
sem Sinne ist die Evaluation des Selektion-Systems nichts anderes als die quantitative Bewer-

tung fiir das EDSI-System.

Das Selektion-System wurde wie beim Greedy-System auf den zwei Tiibingen-Korpora getes-
tet. Die dadurch erstellten Fuzzy-Treebanks T werden im Folgenden quantitativ evaluiert und

dargestellt.

4.3.2.1 Testergebnis: Vergleich der Effizienz

Die Effizienz der Grammatik-Induktion zu erhdhen, ist das Hauptziel der vorliegenden Arbeit.
Die durch den EDSI-Ansatz gewonnenen Ergebnisse werden in diesem Kapitel quantitativ

analysiert und mit dem klassischen Ansatz ABL verglichen.

Das Selektion-System (oder das EDSI-System) besteht aus dem Greedy-System und dem Se-
lektion-Lernen, die zusammen den gesamten Zeitaufwand verursachen. Eine Einschitzung der

Verarbeitungszeit kann daher wie folgt formuliert werden:

T, EDSI = T Greedy-System + T Selektion-Lernen
- T, Indexieren + T Greedy-Lernen + T Selektion-Lernen
T, Indexieren + T Term-Extaktion & Patternextraktion + T, Hypothesenextraktion +
T Konstituente-Selektion
= m*n+ij*mn+m*r*s+m*u*vy
(wobei: [<i<n I<j<n;
1<r<050’und I <s<n;
1 Su§0,5n2und1 <v<u;

m ist die Satzanzahl, # ist die durchschnittliche Satzlédnge.).
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Der Zeitaufwand des schlimmsten Falls kann mit der folgenden Formulierung eingeschétzt

werden:
— 2 2 3 4
TGreedy—System = mn+m'n” + 0,5mn” + 0.25mn

Wobei die variierbaren Parameter ihre groBten Werte bekommen: i = m, j = n, r = 0,51°, s =

nundu =v = 0,5n2.
Die Einschétzung des besten Falls kann folgendermal3en angegeben werden:
T Greedy-System = mn+mn+m+m

Das Kernstiick des Zeitaufwands (das Greedy-Lernen) wird auf 2mn reduziert. Wie in Kapitel
4.3.1.1 diskutiert, ermoglicht diese starke Reduzierung eine enorme Erhohung der Effizienz

des gesamten Systems.

Der Zeitaufwand des referenzierten klassischen ABL-Systems besteht aus den folgenden Tei-

len:

T. ABL = T Alignment-Lernen + T Selektion-Lernen

T, Patternextraktion + T, Hypothesenextraktion + T Konstituente-Selektion

2 2
= mn +m*r¥*s+m*u*y

(wobei: 1 5750,5712 und / <s <n;
1 Su§0,5n2und1 <v<u;

m ist die Satzanzahl, # ist die durchschnittliche Satzlédnge).

Die zwei Ansitze und das Selektion-Lernen beruhen auf unterschiedlichen Entscheidungsstra-
tegien, die jeder Hypothese in der Fuzzy-Treebank einen Wahrscheinlichkeitswert zuschrei-
ben. Abgesehen von diesem Unterschied wird derselbe Algorithmus verwendet. Daher ist die

Formulierung der Zeitaufwandeinschitzung des Selektion-Lernens identisch.

Wenn das Korpus ausreichend grof3 ist (d.h. m ist viel groBer als n), bestimmt das Greedy-
Lernen die Effizienz des gesamten Systems. Das heilt, die Effizienzerh6hung ist vom Gree-
dy-Lernen abhingig. Die entsprechende Phase (das Alignment-Lernen) im ABL-System ist
dem schlimmsten Fall im EDSI-System quasi identisch. In Anbetracht der Abschitzung des

127



Kapitel 4. Evaluation der Systeme

besten Falls kann theoretisch und potenziell eine Erh6hung zwischen dem Greedy-Lernen und
Alignment-Lernen berechnet werden; der Wert liegt im Bereich zwischen 0 und 0,5mn. Aller-

dings sind die extremen Werte in der Praxis nur sehr unwahrscheinlich zu erreichen.

Die in den Kurven verwendeten Werte stellen die durchschnittliche Laufzeit mehrerer Durch-

fiihrungen dar, wobei eine mdgliche externe Storung ausgeschlossen werden kann.
a) Test auf dem englischen Korpus

Der Test wurde mit verschiedenen Datenmengen (mit einem Intervall von 200 Sétzen) auf
dem englischen Korpus durchgefiihrt. Die Kurven der Laufzeit werden in der folgenden Ab-
bildung dargestellt:

—e— EDSI —a— ABL

5000

4500

4000 /

3500

Laufzeit (Sekunden)
N N w
o [0, o
IS) o S
o o o

1500 /
1000 /

500
0 '4043/4:/ T T T T T T

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Datenmenge

Abbildung 4.5: Zeitaufwand-Kurve (EN)

Hier ist der Unterschied zwischen den beiden Systemen sehr deutlich zu erkennen. Der Wert
vom Tp;/TEpsi-Verhdltnis liegt zwischen 6 und 13. Wie beim Greedy-System tendiert dieser
Wert ab dem vierten Punkt (Datenmenge 800) 12 oder 13 zu sein, da die variierbaren Fakto-

ren ab dieser Datengrof3e relativ konstant werden. Aber je mehr Sdtze das eingegebene Kor-

128



Kapitel 4. Evaluation der Systeme

pus enthilt, desto groBer ist der absolute Unterschied. D.h. der EDSI-Ansatz ist vorteilhafter

bei der Verarbeitung von groflen Korpora.
b) Test auf dem deutschen Korpus

Der Test wurde auch auf dem deutschen Korpus mit verschiedenen Datenmengen (mit einem
Intervall von 500 Sétzen) durchgefiihrt. Die folgende Abbildung zeigt die Zeitaufwand-
Kurven von EDSI- und ABL-Anséitzen.

—e— EDSI —a— ABL

33000

30000

27000 /

24000 //
21000 /
18000

; 15000 /
12000 /

9000 /

6000 /

3000
0 ‘43/:/ T T T T T T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000
Datenmenge

Laufzeit (Sekunden)

Abbildung 4.6: Zeitaufwand-Kurve (DE)

Die Zeitaufwand-Kurven zeigen ein dhnliches Phinomen wie die des englischen Korpus: die
Effizienzerh6hung des EDSI-Ansatzes ist sehr deutlich. Der Wert vom T.p;/TEps;-Verhdltnis
liegt zwischen 9 und 17, tendiert aber erst ab der Datenmenge 1500 dazu, konstant zu bleiben.
Dieses Verhiltnis ist generell etwas groler als auf dem englischen Korpus. D.h. der EDSI-
Ansatz ist von den Eigenschaften der Sprachen abhingig. Ansonsten spielt eventuell auch die
Datenmenge eine Rolle, da der EDSI-Ansatz gerade bei der Verarbeitung grofler Korpora
vorteilhaft ist.
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4.3.2.2 Testergebnis: Bewertung der Resultate

Der Test wurde auf unterschiedlichen Satzmengen durchgefiihrt, um den Einfluss der Kor-
pusgrofle zu untersuchen. Um die Performance zu bewerten, werden dabei die drei Systeme
EDSI-SI (Strategie 1), EDSI-S2 (Strategie 2) und ABL getestet und miteinander verglichen.
Da die Resultate des ABL-Systems von der Reihenfolge der Sétze abhidngig sein kdnnen,
werden die eingegebenen Korpora bei jedem Test mit einer zufilligen Reihenfolge neu sor-

tiert. So ldsst sich der Effekt leicht an den Ergebnissen erkennen.

Wie in Kapitel 4.1.1 vorgestellt, wurden drei wichtige Messungsmalle beim Test bendtigt.
Recall bezeichnet, wie viele korrekte Hypothesen im Verhidltnis zu der Gold-Standard-
Treebank gelernt werden. Die Prézision deutet an, wie viele Hypothesen in der gesamten
Treebank korrekt sind. Der F1-Wert ist der harmonische Wert der beiden Male, in dem der

Recall und die Préizision gleich gewichtet werden.

a)  Auf dem englischen Korpus

—&—EDSI-S1 —&— EDSI-S2 —— ABL

60

Recall %

35 T T T T T T T

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

Datenmenge

Abbildung 4.7: Recall (EN)
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—&—EDSI-S1 —&— EDSI-S2 —— ABL

Prazision %

o

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

Datenmenge

Abbildung 4.8: Prizision (EN)

—&—EDSI-S1 —&— EDSI-S2 —— ABL

F-Wert %

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200

Datenmenge

Abbildung 4.9: F1-Wert (EN)

Hier zeigt sich, dass alle Kurven mit Zunahme der Datenmenge steigen. Dies erfiillt die Er-

wartungen des statistischen Ansatzes. Allerdings verlangsamt sich diese Steigerung und bleibt
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bis zu einer bestimmten Datenmenge konstant. Interessant ist, dass der Recall und die ent-
sprechende Prizision der drei Kurven sich sehr dhnlich verhalten. Wo ein hoher Recall er-

reicht wird, erzielt auch die Prizision einen relativ hohen Wert.

Das System EDSI-S1 liefert die besten Ergebnisse und wird als das Default-System des ED-
SI-Ansatzes erkannt. Das System EDSI-S2 kann im Allgemeinen die besseren Ergebnisse im
Vergleich zum ABL-System liefern, die jedoch nicht so signifikant wie die Ergebnisse aus

Strategie 1 sind.

Da die Satzreihenfolge beim Default-ABL System eine wichtige Rolle spielt, sind die Ergeb-
nisse aus unterschiedlichen, zufillig sortierten Korpora ziemlich instabil. Im besten Fall kann

das ABL-System bessere Ergebnisse als das System EDSI-S2 (z.B. bei Datenmenge 1000)

liefern.

b) Auf dem deutschen Korpus

—&—EDSI-S1 —&— EDSI-S2 —— ABL
60

Recall %

35 T T T T T T T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000

Datenmenge

Abbildung 4.10: Recall (DE)
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—&—EDSI-S1 —&— EDSI-S2 —— ABL
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Abbildung 4.11: Prézision (DE)

—&—EDSI-S1 —&— EDSI-S2 —— ABL
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Abbildung 4.12: F1-Wert (DE)

Die obigen Kurven der drei Systeme dhneln den Testkurven des englischen Korpus. Das
EDSI-S1 System erreicht wie bereits zuvor die beste Bewertung. Die EDSI-S2 und ABL Kur-

ven uUberschneiden sich wieder teilweise.
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Allerdings ist zu beachten, dass die Flexibilitdt der Wortstellung ebenfalls einen gewissen
Einfluss auf die Resultate hat. Die allgemeine Prizision auf dem deutschen Korpus ist etwas
niedriger (ungefahr 5%) als die Prézision auf dem englischen Korpus, obwohl das deutsche

Korpus wesentlich mehr Sitze enthilt.

AuBerdem zeigt ein Vergleich zwischen den Greedy und Selektion Systemen, dass der Recall
vom Selektion-System auf beiden Korpora ungefahr 10% kleiner als der des Greedy-Systems
ist. Wihrend das Selektion-Lernen viele falsche Hypothesen ausfiltert, werden teilweise auch

richtige Hypothesen verworfen.

4.3.2.3 Testergebnis: Stabilitit des Systems

Die Auftrittswahrscheinlichkeit der Hypothesen ist die Basis der zwei im EDSI-System inter-
gerierten Strategien. Diese Wahrscheinlichkeit wird jeweils durch die Wort- (S1) und Hypo-
thesen-Frequenz (S2) kalkuliert. Da die Frequenzen der jeweiligen Objekte ggf. identisch sind,
kommt ihren Hypothesen entsprechend dieselbe Wahrscheinlichkeit zu. Ohne den Unter-
schied zwischen den Wahrscheinlichkeiten ist es fiir das EDSI-System nicht mehr mdglich
eine klar bessere Entscheidung zu treffen. In diesem Fall wird durch das Programm zufillig
eine der konkurrierenden Hypothesen als der beste Kandidat ausgewéhlt. Dies konnte zu dem

Problem fiihren, dass die Resultate wegen der zufélligen Auswahl ihre Stabilitét verlieren.

Das Default-System EDSI-S1 wurde evaluiert, um dessen Stabilitdt zu bewerten. Die in der
vorliegenden Arbeit vorgeschlagene Losung zu diesem Problem basiert auf der statistischen
Methode, dass es in jeder natiirlichen Sprache eine allgemeine Wortfrequenzliste gibt. Wenn
ein Korpus ausreichend umfangreich (viele Texte aus verschiedenen Themen) ist, kann dar-
aus die Liste der jeweiligen Sprache resultieren. Je hoher die Frequenz ist, desto weniger

Worter existieren, die eine identische Frequenz besitzen.

Die Frequenzliste aus dem Tiibingen-Korpus wird mit der allgemeinen Liste kombiniert, so-
dass eine neue Liste erstellt werden kann, die einerseits das Wortgewicht im allgemeinen
Kontext und anderseits das Gewicht im Korpus beschreibt. Eine Analyse stellt die Verteilung
der neuen Frequenzliste (d.h. die Frequenzen der Wortfrequenzen in der neuen Liste) wie

folgt dar:

134



Kapitel 4. Evaluation der Systeme

Bereich =1 =2 =5 =10 =20 =40
Frequenzverteilung (EN) 725 220 25 7 1 1
Frequenzverteilung (DE) 1430 807 92 36 15 6

Tabelle 4.5: Verteilung der verallgemeinerten Wortfrequenzen

Die Frequenzverteilung der Wortfrequenz zeigt, dass sich sehr wenige Worter in dem Bereich
befinden, in dem die Frequenzen hoch (z.B. > 5) und identisch sind. Da in diesem Fall im
Englischen nur 4,83% und im Deutschen 6,34% der Wortfrequenzen sind, ist der Einfluss des

genannten Problems auf die Resultate als sehr gering einzuschétzen.

EN
Test- Gelernte Korrekte Recall (%) Préazision (%)
Nummer Hypothesen Hypothesen
1 36944 23011 56,19 62,28
2 36943 23011 56,19 62,28
3 36943 23016 56,20 62,30
4 36943 23012 56,19 62,29
5 36941 23018 56,20 62,31
6 36945 23023 56,21 62,31
7 36945 23010 56,18 62,28
8 36943 23019 56,20 62,30
9 36944 23028 56,23 62,33
10 36947 23024 56,22 62,31
DE
Test- Gelernte Korrekte Recall (%) Prazision (%)
Nummer Hypothesen Hypothesen
1 93186 54460 55,18 58,44
2 93183 54455 55,18 58,43
3 93188 54463 55,18 58,44
4 93192 54456 55,18 58,43
5 93193 54458 55,18 58,43
6 93190 54460 55,18 58,43
7 93185 54456 56,18 58,43
8 93189 54458 55,18 58,43
9 93189 54464 55,19 58,44
10 93187 54453 55,17 58,43

Tabelle 4.6: Stabilitdtstest beim EDSI-System

Das EDSI-System wird auf den zwei Korpora zum Vergleich der Ergebnisse jeweils 10-mal
durchgefiihrt. Die Vergleiche zeigen, dass die Ergebnisse jeder Durchfithrung von denen der
anderen abweichen konnen. Allerdings ist diese Abweichung so gering, dass sie ignoriert

werden darf. Das EDSI-System ist daher stabil.
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4.4 Induktion der lokalen Grammatiken

Die in der vorliegenden Arbeit induzierten lokalen Grammatiken beschreiben einerseits syn-
taktische Strukturen und andererseits Wortgruppen. Entsprechend kann neben der Fuzzy-
Treebank T, in der sich alle Baumstrukturen befinden, auch eine Fuzzy-Treebank S, die alle
funktional dquivalenten Hypothesen enthilt, durch das EDSI-System erstellt werden. Somit
bilden die beiden Treebanks die Grundlage fiir den Aufbau lokaler Grammatiken. Im Gegen-
satz zur quantitativen Evaluation fiir die Treebank T in den vorstehenden Kapiteln wird die

Fuzzy-Treebank S in diesem Kapitel qualitativ evaluiert.

4.4.1 Eine ,looks good*“ Evaluation

Eine grundlegende Annahme der vorliegenden Arbeit ist, dass die dquivalenten Konstituenten
oft in einem &hnlichen Kontext vorkommen. Durch die Extraktion der Slots in den Patterns
konnen die Konstituenten gefunden und klassifiziert werden. Allerdings werden die Konsti-
tuenten durch diese Maflnahme manchmal falsch identifiziert oder in falsche Gruppen ein-

geordnet.
Die Hauptursachen der Problemfille sind:
- Abweichende Wortstellung

Die Abweichung der Wortstellung ist von der Satzart und der Flexibilitdt der Sprache
abhingig. Diese Abweichung fiihrt — wie das folgende Beispiel zeigt — die Extraktion

meistens zu falschen Resultaten:

We are going to get there on Tuesday.
How are you coming to Hanover?
On Tuesday we are going to get there.

Durch das Pattern “are” werden die drei Hypothesen, die offensichtlich nicht funktional
dquivalent sind, zu einer Gruppe klassifiziert. Dieses Problem kann moglicherweise
durch eine getrennte Verarbeitung der jeweiligen Satzarten geldst werden, da jede Sat-
zart eine eigene (Standard-) Satzform besitzt. Die Problemldsung zur flexiblen Wort-

stellung ist die Lemmatisierung aller Sitze. Das Ziel aller MaBnahmen ist, das Korpus
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zu optimieren und so die Giiltigkeit der Extraktion zu gewéhrleisten. Da diese zwei
Themen jedoch nicht Teil der vorliegenden Arbeit sind, soll hier nicht ndher darauf ein-

gegangen werden.
- Konstituenten am Satzende

Die Slots am Ende der Patterns werden automatisch als dquivalente Hypothesen be-
trachtet. Dies fiihrt manchmal zum Problem der ,,iibergrofien Konstituente*:

We are going to get there on [ Tuesday. ]

They have a meeting on the twenty fifth in Berlin.
Die Zweite Konstituente ist zwar nicht falsch, dennoch ziemlich fragwiirdig. Die beste

dquivalente Konstituente ist ,,the twenty fifth“. In diesem Sinne ist der Teil ,,in Ber-

lin* tiberfliissig.
- Konstituenten am Satzanfang

Hier findet sich ein dhnliches Problem: die Slots am Anfang der Patterns werden in der-
selben Gruppe eingeordnet.
[ We ] are going to get there on Tuesday.
| think maybe you are coming to Hanover?
Diese tibergro3e Hypothese ,,I think maybe you‘ entsteht durch die Komplexitit eines
Nebensatzes. Es ist zu bemerken, dass die zwei falsch gruppierten Hypothesen hinsich-
tlich ihrer Linge sehr stark variieren. Dies betrifft ebenfalls die Hypothesen im letzten

Problemfall. Daher wird durch den Vergleich der Linge der Hypothesen eine Losung

fur diese zwei Probleme entworfen.

Die Fuzzy-Treebanks S der vorliegenden Untersuchung dienen hauptsichlich dazu, die Wort-
gruppen, die meistens aus Wortern oder kurzen Phrasen bestehen, vorzuschlagen und so loka-
le Grammatiken zu konstruieren. Kleine Konstituenten sind daher wichtiger und werden be-
vorzugt analysiert. Der Unterschied der Ldange wird in der Evaluierung mit verschiedenen
Schwellenwerten (engl. threshold) getestet. So werden die ,,guten* Hypothesen einer Gruppe

ausgewdhlt.
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Zur bestmoglichen Klassifizierung der in den Fuzzy-Treebanks S enthaltenen Hypothesen

wurden in dieser Untersuchung zwei Auswahlkriterien festgelegt:

- Wenn die Konstituente hdufig in einer Gruppe auftritt, gehort sie sehr wahrschein-

lich zu dieser.

- Wenn eine Konstituente selten in einer Gruppe auftritt, wird sie mit ihrer referen-
zierten Konstituente verglichen. Falls der Unterschied ihrer Linge den festgeleg-
ten Schwellenwert nicht {ibersteigt, gehort sie auch zu dieser Gruppe. Ansonsten
wird sie als falsch klassifizierte Hypothese aus den Fuzzy-Treebanks S entfernt.
Um moglichst viele falsche Hypothesen zu entfernen, aber gleichzeitig moglichst
viele richtige Hypothesen auszuwéhlen, werden die Hypothesen in den Fuzzy-
Treebanks S mit harmonischen Werten (Héaufigkeit = 2 und Schwellenwert = 5)

verfeinert.

4.4.2 Ein Beispiel der Grammatik-Induktion

Aus den bereits verfeinerten Treebanks (Beispiel sieche Anhang 7.2) kdnnen kontextfreie
Grammatiken mit den zugehdrigen Wortgruppen extrahiert werden. Dariiber hinaus werden
ihre lokalen Grammatiken induziert. Beispielsweise wird der Satz 490 aus dem englischen
originalen Korpus verwendet, um die Induktion der lokalen Grammatiken in der vorliegenden

Arbeit zu prisentieren.

4.4.2.1 Kontextfreie Grammatiken

Die Baumstruktur in die originalen Treebank wird in Kapitel 3.5 (sieche Abbildung 3.11) dar-
gestellt. Das EDSI-System rekonstruiert eine neue Baumstruktur aus der Fuzzy-Treebank T

(siche Anhang 7.2.1).

In der originalen Treebank werden die Konstituenten durch die standardisierten POS-Tags
bezeichnet, die in dem unstrukturierten Korpus nicht vorhanden sind. Stattdessen bekommen

die funktionalen Gruppen im EDSI-System nur die zufillig belegten IDs (siche Abbildung
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4.14), weil die extrahierten Hypothesen direkt aus unstrukturierten Korpora stammen und

keine zusitzlichen syntaktischen oder semantischen Informationen erhalten.

s
c1z2
Cc15
ca2
C4
Cc7y
C5

N\
Cc14 c23 ca c28 Ccz0 C26 X c2
N e N i e
we are going to get there on tuesday

Abbildung 4.13: Baumstruktur im EDSI-System

=] — MNP VBF VP =] — C14 c12
c12 — c23 C15

NP — FP

VP — V-PRP VP C15 — Ca cz22

V-FRP — VBG

VP — TO VP c22 — c28 C4

VP — VB ADVF FP C4 — c20 cy
c7y — C26 Cs

ADVP — RB

PP — I MP C5 — X cz

NP — MNP

PP — we C14 — we

VBFP — are Cc23 — are

VBG — gaoing c9 — going

TO — to c28 — to

VP — get c20 — get

RB — there C26 — there

1M — an X — on

MNP — tuesday c2 — tuesday

Abbildung 4.14: Vergleich der kontextfreien Grammatiken
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Im Vergleich zu den originalen Grammatiken des Satzes 490 werden die durch das EDSI-
System gebildeten kontextfreien Grammatikregeln wie oben dargestellt. Der Vergleich zeigt,
dass sich sowohl die rekonstruierte Baumstruktur als auch die extrahierten Grammatiken von
den entsprechenden originalen Daten unterscheiden. Obwohl die gefundenen syntaktischen
Informationen in diesem Sinne nicht hundertprozentig richtig sind, tragen sie dennoch dazu

bei, die Entwicklungskosten der lokalen Grammatiken zu reduzieren.

4.4.2.2 Gruppen

Bevor die verfeinerten Gruppen in die lokalen Grammatiken intergeriert werden, miissen sie
zunédchst manuell aufgerdumt werden. So wird gewahrleistet, dass ausnahmslos jeder Pfad in

der Grammatikregel stets richtige Sitze produziert.

Die nach der Aufrdumung noch in der Treebank gebliebenen Hypothesen sind die Ausdriicke,
die nicht ausgedacht sondern direkt aus dem Korpus extrahiert werden. Daher miissen sie kor-
rekt und in der Lage sein, ihre Sprache zu beschreiben. Je umfangreicher das Korpus ist, desto
produktiver sind die Gruppen. Die Wortgruppen des Satzes 490 werden wie in der folgenden
Abbildung 4.15 dargestellt (die automatisch erstellte Gruppe sieche Anhang 7.2.2).

NP C14 we

you

you and i

they

all three of them

VBP C23 are
were
aren’t

VBG C9 going

lying
trying
willing
starting
wanting
ready
free
supposed

| TO | C28 | to

|V | C20 | get |
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go
arrive
be
stay

ADVP C26

there

back here
back

| on

Abbildung 4.15: Wortgruppen im Satz 490

Die von der Treebank vorgeschlagenen Gruppen enthalten verschiedene Formen von Ausdrii-

cken, die funktional dquivalent und in einem Satz austauschbar sind. Beispielsweise besteht

die Gruppe C14 aus fiinf Ausdriicken, die in den Sitzen dieselbe Funktion tragen. Die Gruppe

C28 enthélt nur die eigene Konstituente des Satzes 490. Dies entspricht auch der Erwartung

der Untersuchung, da ,,f0“ in diesem Fall keine dquivalenten Konstituenten haben soll. Das

Wort ,,on* kann vom EDSI-System nicht identifiziert werden und wird daher mit dem Zei-

chen ,,. X markiert.

NP C2

tuesday

monday
tuesday
wednesday
thursday
friday
saturday
sunday
fridays
saturdays

monday the eighth
thursday the first
thursday the second
friday the ninth
friday the eleventh
friday the twelfth
friday the twenty first
saturday march fifth

that friday
that wednesday
a monday
a sunday

the day
that day
the same day
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the first

the third

the fourth

the sixth

the nineteenth
the fifteenth

the twenty ninth
the seventeenth
the seventh

the twenty first
the eleventh

the twenty fourth
the twenty eighth
the eighteenth
the twenty second
the eighth

the sixteenth

the twenty seventh
the twenty fifth
the tenth

the twenty sixth
the thirty first

the ninth

the twentieth

the twelfth

the thirteenth

the twenty seven
etc.

Abbildung 4.16: Wortgruppe "fuesday" im Satz 490

Die letzte Gruppe ist beeindruckend erfolgreich. In dieser Gruppe werden iiber 50 dquivalente
Konstituenten eingeordnet, die verschiedenste Datumsformen présentieren und hier nur teil-
weise dargestellt werden konnen. Der besondere Erfolg dieser Gruppe liegt wahrscheinlich
daran, dass das vorstehende Wort ,,on* sehr hiufig in den Sitzen vorkommt und als ein Pat-

tern (oder ein Teilpattern) gefunden wird.

Die Eintrdge in der Gruppe konnen nach ihrem Format weiter zu Subgruppen klassifiziert
werden. Z.B. werden alle Konstituenten im Format ,,Wochentag* aus den 2275 Sitzen gefun-
den. Die Konstituenten im Format ,,Wochentag + Kalendertag* sind nicht komplett vorhan-
den, weil das Korpus wahrscheinlich nicht alle Varianten enthélt. Trotzdem ist die Liste sehr
hilfreich fiir den Aufbau lokaler Grammatiken. Denn die fehlenden Konstituenten konnen
durch die Kombination zwischen den ergianzten Wochentagen und Kalendertagen vollstindig

abgedeckt werden. Dieses Prinzip gilt auch fiir andere Subgruppen.
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Im Vergleich zu einer manuellen Erstellung ist diese automatische Extraktion viel effizienter
und mit weniger manuellem Aufwand verbunden. Einerseits werden die Gruppen nicht aus-

gedacht sondern echten Kontexten entnommen und miissen somit richtig sein. Anderseits

werden sie automatisch oder semi-automatisch gruppiert.

4.4.2.3 Lokale Grammatik

Des Weiteren kann fiir den Satz 490 eine lokale Grammatik induziert werden, die nicht nur
den Satz 490 parst, sondern auch &hnliche Sitze korrekt produzieren kann (siehe die Abbil-
dung in Anhang 7.3.2). Lokale Grammatiken sind eigentlich endliche Automaten, die einer-

seits syntaktische Strukturen und anderseits die Wortgruppen beschreiben konnen.

first
third

p— fourth
tue sday SIREL
. wednesday e
) tuarsday before [, |2izb0
A2 friday ninify
/ || saturday tenth
/ | | sy eleventh

f— twelfih

| - — thireenth
, //j”l‘ "7”!(5.\1.1!:

seventeenth
//:[4 oy [k | e
-~ et

march '.
noverher |

we

you

you and i

they

all three of them

EN_490.r
Thu Aug 30 16:24:13 CEST 2012

Abbildung 4.17: Lokale Grammatik

Durch die breitgestellte Baumstruktur wird eine flache (oder tiefe) Struktur wie oben kons-

truiert, die die aufgerdumten Wortgruppen als Knoten enthélt. Jeder Pfad der lokalen Gram-

matik ist ein endlicher Automat und kann einen Satz (oder mehrere Sitze) korrekt produzieren.

we are going to get there on tuesday

we are going to get there on tuesday before
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we are trying to arrive there on the tenth of november
we are trying to arrive there on the eleventh

we are ready to arrive back here at nine

we are ready to arrive back here at nine thirty six

you are ready to be back here at four

Durch diese produktive Grammatikregel konnen zahlreiche Sétze automatisch generiert wer-

den, die nicht im originalen Korpus existieren, aber dennoch grammatisch korrekt sind.

Die Eltern- und Tochter-Beziehung in der Baumstruktur kann durch die Subgraphen eines
groflen Graphen implementiert werden. Dies ermdglicht eine tiefe Analyse komplexer Struk-

turen.

Eine der Anwendungsmoglichkeiten der lokalen Grammatiken ist, die gegebenen Sétze syn-
taktisch (und semantisch mit Hilfe von externen Lexika) zu priifen. Dadurch kénnen bei-

spielsweise die speziellen Informationen gezielt extrahiert werden (siehe Kapitel 5).

4.5 Fazit

Die Performance des in der vorliegenden Arbeit entwickelten EDSI-Ansatzes wird im Ver-
gleich zum klassischen Ansatz evaluiert. Die drei Punkte (siehe Kapitel 3.6), die zundchst auf
der theoretischen Ebene geklidrt wurden, werden durch die Testergebnisse quantitativ und

qualitativ erldutert.

- Die Testergebnisse der quantitativen Evaluation im Englischen und im Deutschen
sind sehr iiberzeugend. Die Werte liegen im Bereich der theoretischen Prognose.
Die gravierende Erhchung der Verarbeitungseffizienz ist im Gegensatz zu den

klassischen Ansdtzen eine wesentliche Verbesserung.

- Aullerdem wurde eine neue Lernstrategie zur Verfeinerung der Fuzzy-Treebanks

entwickelt, wodurch das gesamte Ergebnis etwas verbessert werden kann.
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- In der vorliegenden Arbeit wurden die kontextfreien Grammatiken automatisch
extrahiert. Auf Basis der gewonnenen syntaktischen Informationen erfolgt die In-

duktion der lokalen Grammatiken mit Hilfe manueller Unterstiitzung.

Das Hauptziel dieser Arbeit, die Verarbeitungseffizienz zu erhdhen, wurde durch den EDSI-

Ansatz erreicht.
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5. Anwendung der LG im Information-Retrieval

Wie bereits erwihnt, finden lokale Grammatiken in den linguistischen Untersuchungen, ins-
besondere im Information-Retrieval, vielseitige Anwendung. Dieses Kapitel dient als zusétz-
licher Teil der vorliegenden Arbeit, der eine typische Anwendung der lokalen Grammatiken
zur Erkennung der speziellen Informationen vorstellt. Hierbei werden der Arbeitsmechanis-

mus und die Produktivitét der lokalen Grammatiken présentiert.

Das Information-Retrieval”® befasst sich mit dem Suchen nach benutzerrelevanter Information
innerhalb einer Dokumentenkollektion. Mit Hilfe der induzierten lokalen Grammatiken kon-
nen die fiir Benutzer interessanten Informationen gezielt extrahiert werden. In diesem An-
wendungsbeispiel handelt es sich um die Extraktion der Firmeninformation in der Industrie-
branche vor allem im Bereich Maschinenbau. Die Anwendung besteht dabei aus drei

Teilaufgaben:
- Erkennung der Firmennamen
- Erkennung der Adressen
- Erkennung der Firmenprofile

Die Gewinnung solcher Informationen ist besonders hilfreich bei der Verbesserung der

Suchqualitit vertikaler Suchmaschinen’’.

Die in dieser Arbeit darzustellende Beispielanwendung der lokalen Grammatiken befasst sich
mit einem eingeschriankten Themenbereich. In Anbetracht der Heterogenitét der Webseiten ist

das Lernen von Regeln sehr schwierig, wenn kein ausreichend annotiertes Korpus verfligbar

® " Siehe auch Modern Information Retrieval (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 1999).

""" Vertikale Suchmaschinen unterscheiden sich von den allgemeinen Suchmaschinen in dem Punkt, dass sie

sich auf bestimmte Themen oder spezielle Zielgruppen konzentrieren. Damit koénnen die Informationen
tiefer verarbeitet werden und qualitativere Suchresultate liefern. Beispielsweise wird ein Prototyp der

vertikalen Suchmaschine fiir die Industriebranchen www.is-ma.com in der vorliegenden Arbeit entwickelt.
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ist. Durch die Themeneinschrinkung konnen die relativ homogenen (strukturell und inhaltlich)
Webseiten zusammengestellt werden, da die Seiten aus diesem Themenbereich die jeweilige
Terminologie oder dhnliche syntaktische Strukturen verwenden. So wird das automatische

Lernen von Regeln und speziellen Informationen erleichtert (oder ermdglicht).

Die Grammatikregeln werden zunéchst aus den Trainingskorpora durch den EDSI-Ansatz
analysiert und manuell erstellt. Aus einem Testkorpus extrahieren diese Regeln die Informa-

tionen, die evaluiert werden.

5.1 Erkennung der Firmennamen

Das Hauptaufgabenziel der Extraktion der Firmeninformation ist die Erkennung von Firmen-
namen, die eigentlich zu einer Unterkategorie der Eigennamenerkennung (engl. Named Entity
Recognition) gehort. Unter diese Unterkategorie fallen nur die Firmen, die kommerziell be-

trieben werden und eigene Produkte oder Dienstleistungen in der Industriebranche anbieten.

5.1.1 Interner und externer Kontext

Da die Identifikation eines Eigennamens nicht liber die grammatikalische Analyse des Textes
erfolgt, miissen die linken und rechten Kontexte der Eigennamen untersucht werden, sodass

Eigennamen im Text automatisch erkannt werden konnen.

Wie bereits in Kapitel 2.2.3.1 beschrieben, beriicksichtigt ein Erkennungssystem der Eigen-
namen nicht nur den internen sondern auch den externen Kontext. Der interne Kontext ver-
sucht die moglichen Eigennamen zu lernen, die dann durch den externen Kontext weiter iden-
tifiziert werden. So kann eine hohe Erkennungsrate erreicht werden. Die in der Untersuchung
genutzten lokalen Grammatiken der Firmennamen basieren iiberwiegend auf dem internen

Kontext.
Interner Kontext

Firmennamen haben im Allgemeinen ihre eigene Struktur, die zu Grammatikregeln abgeleitet

werden konnen.
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Firma AKE - Ausseer Kalte und Edelstahltechnik GmbH
Prafix Eigenname Kollektor Produkt/Geschaftsbereich Rechtsform

Abbildung 5.1: Struktur des Firmennamens

Das obige Beispiel stellt eine typische Struktur eines Firmennamens dar. Der Name fangt mit
dem Wort ,,Firma* an. Danach steht ,,AKE* als die Abkiirzung oder der Eigenname. Dieser
Teil besteht meistens aus den groBgeschrieben Buchstaben, die manchmal durch ,, . , ,, -
“ und ,,UND“78 modifiziert werden. Der néchste Teil ,,Ausseer Kdlte und Edelstahltech-
nik“ bezeichnet die Produkte/Dienstleistung oder die Geschiftsbereiche. Weil die Webseiten
hauptséchlich aus dem Maschinenbau stammen, enthilt dieser Teil oft Schliisselworter wie
wAnlagenbau'* oder ,,Maschinenbau® etc. AnschlieBend wird die standardisierte Rechtsform
,GmbH* der Firma angegeben. In einigen Fillen werden aus verschiedenen Griinden auch

englische Rechtsformen gefunden.

Fiir jeden Knoten in der Grammatik werden mit Hilfe des EDSI-Ansatzes verschiedene Kons-
tituenten (Phasen und reguldre Ausdriicke) extrahiert und/oder induziert, die funktional grup-

piert werden.

Knoten Anzahl der Varianten Beispiele
Prafix G Firma, Fa.
Eigenname 7308 =MAJ=
Inhaber 60 <PRE=>

Produkt/Geschaftsbereich 1289 mit Subgraphen
Rechtsform 360 GmbH, oHG

Kollektor 8 & <E=

Tabelle 5.1: Variantenzahl des Firmennamens

Jede in der Tabelle angegebene Anzahl bezeichnet die direkten Pfade ihres Knotens, die durch
rekursive Subgraphen rasant vermehrt werden konnen. (siehe detailierte Graphen in Anhang

7.3.3.1)

8 UND ist eine in dieser Arbeit definierte Subklasse, die verschiedene UND-Relationen in den Firmennamen

formuliert (z.B. &, +, und etc.).
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Externer Kontext

Bei der Eigennamenerkennung spielt auch der externe Kontext eine wichtige Rolle. Die Fir-
mennamen auf den Webseiten kommen oft mit anderen Informationen (z.B. Impressum oder
Kontakt) zusammen vor, die durch externe Kontexte entfernt werden miissen. Dabei werden
die negativen Worter, die die anderen Informationen von den Firmennamen trennen kdnnen,

aufgelistet (siehe auch Anhang 7.4.1):

der die das des
ihr ihre
home email

kontakt impressum profil

Da solche Worter hdufig vor einem Firmennamen auftreten, ist die Wortsequenz aller nach-
stehenden Worter ein moglicher Firmenname. Um die Prézision der Namenserkennung weiter

zu erhohen, soll diese Liste entsprechend erweitert werden.

Ein anderer wichtiger Kontext ist der Domainname der Firmen, der oft teilweise (oder sogar

komplett) den Firmennamen enthélt.

abend-maschinenbau.de

Abend Maschinenbau e.K.

Wie im obigen Beispiel gezeigt wurde, sind die Bestandteile ,,abend* und ,maschinen-

bau‘ sehr hilfreich dabei, den Firmennamen zu identifizieren.

Da es in diesem Test um die Prisentation der lokalen Grammatiken geht, die hauptséchlich
auf dem internen Kontext basieren, soll auf den externen Kontext nicht ndher eingegangen

werden.

5.1.2 Grammatiken der Firmennamen

Durch die Kombination der Knoten entstehen unterschiedliche Grammatikregeln zur Erken-
nung der Firmennamen. Die Regeln werden im Folgenden als kontextfreie Grammatiken dar-

gestellt.
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Firmenname —  (<E>|PF) EN ¢ PG c¢ (<E>|IH) c¢ RF
Firmenname — PG c¢ (<E>|RF) EN c¢ (<E>|IH) c¢ RF
Firmenname —  (<E>|RF) EN c¢ RF

Firmenname — PG c¢ (<E>|IH) ¢ RF

Firmenname — PF EN

Firmenname — PF ¢ PG

Firmenname —  <PRE> (<E>|<PRE>) c¢ RF

PF —  Firma, Fa., Ingenieurbiiro, Ing. Biiro etc.

EN —  <MAJ>, <MAJ> <PRE> etc.

PG —  <merkmale>, <merkmale> <PRE> etc.

IH —  Gebr. <PRE>, Inh. von <PRE> etc.

RF —  GmbH, mbH, Ltd, oHG etc.

c —  <E>, - in, im, fiir etc.

<merkmale> —  Anlagen, Apparatebau, Automation, CNC, CAD etc.”

7 Beschreibung der Elemente:

PF: Prifix

EN: Eigennamen

PG: Produkt, Dienstleistung oder Geschéftsbereich

IH: Inhaber

RF: Rechtsform

c: Kollektor zwischen den Knoten

<E>: Leerzeichen oder leerer Wert

<PRE>: ein Wort mit einem grof3geschriebenen Buchstaben am Anfang
<MAJ>: ein groBgeschriebenes Wort

<merkmale>: ein Subgraph mit allen Schliisselwortern vom Knoten PG
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In den Regeln spielt der Knoten RF (Rechtsform) eine sehr wichtige Rolle, weil er fast der
Bestandteil jeder ,,Firmenname*-Regel ist. Die Grammatiken der Firmennamen werden in der
vorliegenden Arbeit mit dem Unitex-Tool erstellt (siche detailierte Priasentation in Form der

lokalen Grammatiken in Anhang 7.3.3.1).

Diese Grammatik kann zahlreiche Firmennamen erkennen. Neben den richtigen Namen wer-
den auch manche Namen falsch erkannt. Allerdings kommt eine komplette falsche Erkennung
relativ selten vor. Dahingegen werden die meisten falschen Resultate entweder zu lang oder
zu kurz identifiziert. Im Falle einer iibergrof3en Identifizierung konnen die tiberfliissigen Wor-

ter mit Hilfe eines externen Kontexts entfernt werden.

5.2 Erkennung der Adressen

Die Erkennung der Adressen konzentriert sich auf die Straennamen, weil die PLZ und der
Ort relativ einfach mit einer Liste (engl. Gazetteer) zu identifizieren sind. Genau wie die Fir-

mennamen haben auch StraBennamen ihre eigene Struktur.

5.2.1 Interner und externer Kontext

Die Vorgehensweise zur Erkennung der Stralennamen ist der Erkennung der Firmennamen
recht dhnlich. Die lokale Grammatik wird durch die Analyse des internen Kontexts erstellt.

Der externe Kontext dient dazu, die Erkennungsergebnisse zu kompensieren.
Interner Kontext

Normalerweise enthélt eine Adresse zwei Charakteristika: eine Bezeichnung der StraBenart

und eine dazugehdrige Hausnummer.

Erfurter Stralle 17
Grundname Suffix Strallennummer

Abbildung 5.2: Struktur des Stra3ennamens
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Ein tiblicher Stralenname besteht aus einem Grundnamen, einem Suffix und einer Hausnum-
mer. Der Grundname ist meistens ein Nomen oder eine Phrase, die durch mehrere Nomina,
gef. auch Sonderzeichen wie ,, . “ oder ,, - “ kombiniert wird. Das Suffix ist in den meisten
Fillen das Wort ,,Strafle* mit aufzédhlbaren Variationsmoglichkeiten, wie Str. Strasse, Str etc.
Oft wird das Suffix mit dem Grundnamen zusammengeschrieben. Des Weiteren kommen
auch oft Worter wie ,,Allee, Bach, Briicke, Weg etc.” als Suffix vor. Die StraBennummer ist

iiblicherweise eine natiirliche Nummer, die kiirzer als 4-stellig ist.

Eine andere tibliche Form der StraBBennamen hat statt des Suffixes nach dem Grundnamen

eine Priaposition vor dem Grundnamen:

Vor dem Weilten Stein 21
Praposition Suffix Strallennummer

Abbildung 5.3: Andere Struktur des StraBennamens

In diesem Fall ist das Suffix meistens anders als ,,Strafe*, bspw. ,,Berg, Dorf, Ecke, Feld,
Gebiet, Platz etc.*

Da die meisten StraBBennamen dhnliche Strukturen besitzengo, konnen sie mit aufzidhlbaren
endlichen Automaten beschrieben werden. Wie bei der Erkennung der Firmennamen wird
jeder Stralenname als ein Pfad betrachtet. Durch die Kombination zwischen den Knoten kon-

nen die moglichen Pfade abgedeckt werden.

Knoten Anzahl der Varianten Beispiele

Grundname 11 <PRE>, <PRE=-<PRE=>
Suffix 22 Allee. Bach, Str etc.
Stralennummer 100 <nummers=, <nummer=a
Praposition 7 An, Am, Vor etc.

Tabelle 5.2: Variantenanzahl des Stra3ennamens

8 Die StraBennamen, die keine Standart-Struktur besitzen (z.B. ,,in der Wann®), miissen als Sonderfalle be-

trachtet und analysiert werden.
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Die Eintrdge in jedem Knoten werden durch reguldre Ausdriicke beschrieben, die wesentlich
mehr Pfade als die angegebene Variantenanzahl durchsuchen kénnen. (siehe Graphen der

lokalen Grammatik in Anhang 7.3.3.2)
Externer Kontext

Die Stralennamen auf den Webseiten treten normalerweise mit den Kontakt- oder Impres-
sumsinformationen auf. Es ist sehr schwierig, die StraBennamen allein durch den internen
Kontext von den anderen Informationen zu trennen. Daher muss der externe Kontext zur Er-

kennung der Stralennamen beitragen.

Auf der linken Seite von den StraBennamen stehen oft die Firmennamen. Dahingegen folgt
die PLZ generell hinter den StraBennamen. Um die {iberfliissigen Teile aus den gelernten
Namen zu entfernen, wird eine Menge von Wortern als Indikator gesammelt (siche Anhang

7.4.2):

- Links von den Stralennamen:

GmbH, AG, KG

Biiro, Fabrik

Kontakt, Impressum, Home, Profile, Profil

Technik, Konstruktion, Bau, Betrieb, Plattform, Maschine, Maschinen

- Rechts von den StraBBennamen:

Nummer mit mindestens vier Ziffern

D, 4, CH

Wie bei der Erkennung der Firmennamen zeigt der Indikator, welche Teile aus den gewonne-

nen Resultaten abgetrennt werden sollen, damit die richtigen Stralennamen extrahiert werden.

5.2.2 Grammatiken der Straflennamen

In dieser Untersuchung werden die Grammatikregeln nach den Strukturen erstellt, die die
meisten Stralennamen erkennen kénnen. Die Regeln werden aus einem manuell erstellten

Korpus, das 1076 StraBennamen umfasst, induziert.
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Straffennamen — GN SF SN

Strafsennamen —  GNSF SN

Strapjennamen — PP AT GN SN

GN — <PRE> ¢ (<E>|<PRE>)

GN — <PRE> ¢ <PRE> ¢ (<E>|<PRE>)
SF —  Allee, Bach, Berg, Briicke, Ecke, Feld, Str. etc.
SN —  <nummer>

SN —  <nummer>  <hnsuffix>

SN —  <nummer> (&|,|+|-|)) <nummer>

SN —  <nummer> Haus <hnsuffix> <nummer> (<E>|.0) G
<nummer> —  eine Nummer I bis 999

<hnsuffix> —  ein englischer Buchstabe a bis z

c —  <E> . -etc.”.

Weil die vorliegenden Grammatikregeln nur aus dem internen Kontext extrahiert werden,

entscheidet der interne Kontext (insbesondere der Knoten: StraBennummer) {iber die Qualitit

81

Beschreibung der Regelelemente:

GN: Grundname;

SF: Suffix;

HN: Hausnummer;

GNSF: eine Zusammenfiigung vom Grundnamen und Suffix

PP: Préiposition

c¢: Kollektor zwischen den Knoten

<nummer>: eine natiirliche Nummer

<hnsuffix>: ein Suffix von der Hausnummer

<PRE>: ein Wort mit einem grofigeschriebenen Buchstaben am Anfang

<E>: Leerzeichen oder leerer Wert

154



Kapitel 5. Anwendung der LG im Information-Retrieval

der Namenserkennung. Die graphisch erstellte lokale Grammatik zur Erkennung der Straen-

namen, die durch das Unitex-Tool implementiert wird, ist in Anhang 7.3.3.2 zu finden.

5.3 Erkennung der Firmenprofile

Die in einer Webseite aufgeteilten Informationen sind fiir Benutzer generell unterschiedlich
relevant. In diesem Sinne kommen den Informationen entsprechend unterschiedliche Gewich-
te zu. Beispielsweise sind die Kontaktinformationen viel wichtiger und informativer als die
BegriiBungsfloskeln. Daher ist es von groer Bedeutung, solche Informationen aus dem ge-

samten Text aufzufinden und so die Suchqualitit zu erhdhen.

AuBer den Kontaktinformationen sind die Firmenprofile (z.B. angebotene Produkte oder Ge-
schiftsbereiche etc.) oft auch fiir die Websuchenden hochinteressant. Beispielsweise bringt
die Beschreibung der Firmenprofile die Mdglichkeit, eine Firma nach ihren Produkten, ihrem
Geschiftsbereich, ihrer Grofle, dem Standort etc. zu klassifizieren. Diese Maflnahme kann
einerseits eine Verbesserung der Suchqualitit versprechen und anderseits dem Benutzer mehr

Suchméglichkeiten bieten.

Die automatische Extraktion der Firmenprofile wird jedoch bis heute wenig erforscht, weil
die Ausdriicke der Firmenprofile im Gegensatz zu Eigennamen ziemlich heterogen und
komplex sind. Aufgrund dieser Heterogenitidt und Komplexitit konnen die Firmenprofile sehr
unterschiedlich ausdriickt werden. Entsprechend entstehen aus diesen Ausdriicken wesentlich
mehr Strukturen. Das heil3t, es ist unerldsslich, zahlreiche Grammatikregeln (wieder eine auf-
wendige manuelle Arbeit) zu erstellen, um alle (oder die meisten) moglichen Strukturen be-

schreiben zu konnen.

Um dieses Problem zu verringern, werden die in dieser Untersuchung verwendeten Korpora
auf bestimmte Themen (Maschinenbau und &hnliche Branchen) beschrinkt. In diesem Test
wird versucht, die Beschreibungen der Produkte oder die Geschéftsbereiche mit Hilfe von

lokalen Grammatiken gezielt zu extrahieren.
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5.3.1 Kilassifikation der Firmenprofile

Die Firmenprofile auf den Websites sind oft mit Hilfe géingiger Phrasen formuliert. Dies er-
laubt eine automatische Extraktion durch die lokalen Grammatiken, weil die Ausdriicke dhn-
liche Strukturen enthalten. Im Vergleich zur Namenserkennung sind die Strukturen jedoch
wesentlich komplexer. Die folgenden Sitze aus dem Trainingskorpus stellen einerseits die
Homogenitdt der dquivalenten Ausdriicke und andererseits die vielseitigen Formulierungs-

moglichkeiten dar.

157 Auf modernsten Fertigungsmaschinen produzieren wir Schrittge-
triebe in hochster Prdzision.

173 Unsere Unternehmensgruppe ist in den Bereichen Maschinenbau,
Automobilindustrie und Dienstleistung tdtig.

176 Die HSM Technology GmbH ist seit Jahren sehr erfolgreich im
Spezial- Maschinenbau tdtig.

Der Satz 157 enthilt eine einfache Struktur ,,produzieren‘ (Kategorie: Produzieren), die oft
die Produkte dieser Firma présentiert. Die Sdtze 173 und 176 besitzen dieselbe Struktur
»ist ... tatig* (Kategorie: Tatig). Die in diesem Kontext vorkommenden Worter ,,in den Berei-
chen® und ,.erfolgreich im*“ (Kategorie: Bereich) sind zwei typische Indikatoren fiir die Be-
schreibung des Geschéftsbereiches. Daher kann eine relativ komplexe Struktur durch die

Kombination der Kategorien Tatig und Bereich beschrieben werden.

Der Satz 157 hat keine giiltigen gemeinsamen Strukturen® mit den Sitzen 173 und 176. Dies
stellt die Schwierigkeit dieser Untersuchung dar, dass zahlreiche Ausdriicke (auch Strukturen)
zur Formulierung der Firmenprofile gesammelt werden miissen, um eine moglichst allgemei-
ne Grammatik zu induzieren. Des Weiteren sind die Ausdriicke der Firmenprofile oft lange
und komplexe Sétze. Durch die Abweichung der Wortstellung wird das Heterogenitétsprob-

lem deutlich schérfer als die Namenserkennung.

%2 Aus einer giiltigen gemeinsamen Struktur in der vorliegenden Untersuchung kann eine lokale Grammatik

induziert werden, die wiederum verwendet werden kann, um die gewiinschten Informationen zu extrahieren.

Ansonsten ist eine gemeinsame Struktur nicht giiltig.

156



Kapitel 5. Anwendung der LG im Information-Retrieval

Um die lokalen Grammatiken leichter zu induzieren, werden die Ausdriicke der Firmenprofile

nach ihren Strukturen klassifiziert.

Einfache Strukturen sind elementare Strukturen und entsprechen meistens den Phasen, die

normalerweise als Teilstrukturen betrachtet werden sollen.

- Kategorie Produzieren enthilt die Verben, die stark mit ,,Produkten* verbunden

sind. Z.B. bauen, liefern, fertigen, erstellen, produzieren etc.

- Kategorie Erfahrung enthélt die Strukturen, die funktional &hnlich wie die Struk-

turen von ,,Erfahrung® sind. Z.B. Losung, Know-how etc.

- Kategorie Bereich enthilt die Strukturen, die die Geschiftsbereiche beschreiben

konnen. Z.B. im Bereich von, im Umfeld der etc.

- Kategorie Herstellung enthélt die Nominalphrasen von ,,Herstellung®. Z.B. Her-

stellung von, Fertigung zur Herstellung etc.

Komplexe Strukturen bestehen aus mehreren einfachen Strukturen und sind meistens in der

Lage, einen komplexen Satz zu beschreiben.

- Kategorie Herstellen besteht aus den Strukturen, die durch die Kombination von

Verben wie ,,herstellen* und anderen Kategorien beschrieben werden konnen. Z.B.
Wir stellen Spezialmaschinen fiir Grof3- und Industriebdickereien her.

- Kategorie Partner enthdlt die Strukturen, die aus den Indikatoren wie

»Partner und anderen Kategorien bestehen kénnen. Z.B.

Weltweit sind wir IThr Technologiepartner fiir Dispergieren, Mischen, Trennen,
Schleifen und Priifen.

- Kategorie Kompetenz enthélt die Strukturen, die durch ,,Kompetenz* und ihre

Synonyme reprisentiert werden kann. Z.B.

Die Jan Korte GmbH ist ein mittelstindisches Unternehmen mit Kernkompeten-

zen im Tief-, Strafsen-, Rohrleitungs- und Kanalbau.
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- Kategorie Programm umfasst die Strukturen, die das Produktprogramm be-

schreiben konnen. Z.B.

PEDAX bietet ein Komplettprogramm an Maschinen und Anlagen zur Bearbei-

tung von Betonstahl.

- Kategorie Abrunden hat die Strukturen, die das Keywort ,,abrunden* und seine

Varianten enthalten. Z.B.

Maschinen fiir Medizintechnik, Umwelttechnik und Sicherheitstechnik runden un-

sere Produktpalette ab.

- Kategorie Spezialisieren enthilt die Strukturen, die die meisten Varianten von

,spezialisieren® abdecken konnen. Z.B.

Wir sind spezialisiert auf die Herstellung und Bearbeitung von Prdzisions-

Serienteilen fiir den Anlagen-, Maschinen- und Fahrzeugbau.

Die obigen Kategorien stammen aus 608 Sdtzen im Training-Korpus. Fiir jede Kategorie wer-
den jeweils die entsprechenden Grammatikregeln getrennt entwickelt. Da die Regeln mit Hil-
fe des statistischen Ansatzes EDSI induziert werden, konnen sie nur die Haufigen Strukturen
identifizieren. Die lokalen Grammatiken seltener Ausdriicke (Héaufigkeit kleiner als 3) werden

in der Untersuchung nicht berticksichtigt.

5.3.2 Grammatiken der Firmenprofile

Die lokalen Grammatiken jeder Kategorie werden als Subgraphen betrachtet, die anschlieend
einen gesamten Graphen bilden. Aufgrund der hohen Komplexitdt der Profilerkennung wer-
den deutlich mehr Grammatikregeln erstellt, sodass ein mdglichst hoher Recall erreicht wird.

Die Regeln werden im Folgenden zunichst als kontextfreie Grammatiken présentiert:

Firmenprofile —  <Herstellen>
Firmenprofile —  <Partner>
Firmenprofile —  <Kompetenz>

Firmenprofile —  <Programm>
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Firmenprofile —  <Abrunden>

Firmenprofile —  <Spezialisieren>

Firmenprofile —  <Produzieren>

Firmenprofile —  <Erfahrung>

Firmenprofile —  <Bereich>

<Herstellen> —  bieten, bietet <E>, <SQOM> [hnen, Kunden
<Herstellen> —  bieten, bietet <SOM>  <Angebot>  <SuffixH>
<Angebot> —  Losungen, Angebot, Programm, Portfolio, Palette etc.
<SuffixH> — an, fiir, von, <MOT><<er$>>, <Bereich>, etc.

< Bereich> — im  Bereich, Umfeld <SuffixB>

< Bereich> — in, aus den, allen, <SuffixB>, etc.

< Bereich> — aufdem Gebiet, Sektor  <SuffixB>

< SuffixB > — auf, in, im, von, fiir, zur, zum, <MOT><<er$>>, etc.”

Aufgrund der Vielzahl von Grammatiken konnen sie hier nur teilweise dargestellt werden.
Die lokalen Grammatiken werden in der vorliegenden Untersuchung mit Unitex implemen-
tiert. Die genaue graphische Darstellung der Grammatikregeln ist im Anhang 7.3.3.3 zu fin-

den.

Zur Erkennung der Firmenprofile werden zwei lokale Grammatiken entwickelt, die eine Kas-
kade-Verarbeitung® erlauben. In Bezug auf die im letzten Kapitel beschriebenen Kategorien
unterscheiden sich die Grammatiken im Punkt der Komplexitdt. Die komplexen Grammatik-
regeln sind in der Lage, komplexe Strukturen durch mehrere Indikatoren zu identifizieren.
Dahingegen dienen die einfachen Regeln dazu, einfache Strukturen oder kurze Teile der
komplexen Strukturen zu erkennen. Dies fiihrt ggf. zu einer libermédfigen Extraktion. Da die

erstellten Grammatikregeln unterschiedliche Genauigkeiten zur Profilerkennung bieten, wer-

¥ Beschreibung der Knoten:

Das Komma trennt die dquivalenten Konstituenten;
<> markiert die Subgraphen;
<E> ist ein leerer Wert

8 Siche auch Kapitel 2.2.3.3
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den sie entsprechend unterschiedlich gewichtet. Bei der Extraktion wird zunéchst die komple-
xe lokale Grammatik eingesetzt. Falls keine Ausdriicke gefunden werden kénnen, versucht
die einfache Grammatik die Texte zu identifizieren. Dadurch wird gewihrleistet, zwei extre-

me Fille (iibermédBige und mangelhafte Extraktion) zu vermeiden.

5.4 Evaluation

Fiir diesen Test werden insgesamt fiinf Korpora bereitgestellt, die aus den Firmenseiten in der

Branche Maschinenbau und anderen relevanten Bereichen stammen.

- Malnfo name: 1076 Firmennamen;

- Malnfo address: 1076 StraBBennamen;

- Malnfo_context: Plaintexte aus 718 Firmensites;

- Malnfo_profile: 608 Ausdriicke der Firmenprofile;

- Malnfo_evaluation:  Plaintexte aus 320 Firmensites.

Fiir die Firmen- und Stralennamen werden zwei Korpora, die jeweils 1076 Eintrdge umfassen,
manuell erstellt. Diese Korpora enthalten keinen externen Kontext und dienen hauptsidchlich
dazu, die Grammatikregeln zu induzieren. Um den externen Kontext nicht auler Acht zu las-
sen, wird noch ein Trainingskorpus automatisch vorbereitet, das eine Sammlung der Websei-
ten von 718 Firmensites ist. Die Webseiten enthalten keine HTML-Tags und werden durch
Unitex in Sétze zerlegt. Fiir die Firmenprofile wird ein Korpus mit 608 Ausdriicken manuell

aufgebaut.

Des Weiteren steht ein Evaluationskorpus zur Verfligung, das die Plaintexte von 320 Firmen-
sites aus dem Internet beinhaltet. Aus diesem Korpus werden die gewlinschten Informationen
manuell extrahiert und mit den automatisch gefundenen Daten verglichen. Das Evaluations-
korpus enthélt keine Firmen der vier Trainingskorpora. Damit wird die Storung der Trai-

ningsdaten ausgeschlossen.
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Aus den drei Trainingskorpora (Malnfo_name, Malnfo_address und Malnfo profile) werden
die lokalen Grammatiken mit Hilfe des EDSI-Ansatzes induziert, die im Unitex-Tool® gra-
phisch erstellt und fiir die weitere Verarbeitung vorbereitet werden. Die externen Kontexte

von Firmennamen und Stralennamen werden mit Perl-Skripten implementiert.

Zur Evaluation werden die erstellten lokalen Grammatiken auf dem Evaluationskorpus durch-
geflihrt. Fiir die erzielten Resultate werden die drei iiblichen Messungsmal3e Prézision, Recall

und F-MaB (siehe Kapitel 4.1.1) berechnet.

5.4.1 Evaluation der Eigennamen

Zur Erkennung der Eigennamen kdnnen regelbasierte Systeme ziemlich erfolgreich eingesetzt
werden®. In der vorliegenden Untersuchung wird fiir die Firmen- und StraBennamen jeweils
eine lokale Grammatik entwickelt, die sowohl den internen als auch den externen Kontext

beriicksichtigt.

Vor der Evaluation werden jedoch die Firmen- und StraBennamen aus dem Evaluationskorpus

manuell gesammelt, die dann mit den automatisch extrahierten Daten verglichen werden.

Datentyp Gesamte Gelernte Richtige Recall (%) Prazision F1 (%)
Eintrage Eintrage Eintriage %)

Firmennamen 320 316 264 825 83,5 83.0

Straiennamen 320 289 219 68 4 771 72,5

Tabelle 5.3: Evaluation der Eigennamenerkennung

Es ist zu beachten, dass die Schreibweise eines Firmennamens ggf. mehrere Varianten hat.

Z.B.

Brinck & Co. GmbH
Brinck und Co. GmbH

% Siehe Kapitel 2.3.4.2. Das Userhandbuch ist auf der Startseite vom Unitex frei verfiigbar. Das Tool kann

entweder iber eine graphische Oberfliche oder per Kommandozeile durchgefiihrt werden. In der

vorliegenden Arbeit werden die Befehle durch Perl-Skripte aufgerufen und durchgefiihrt.

% Sieche den SPARSER-Ansatz in Kapitel 2.2.3.1
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{ BUT Blech und Tortechnik GmbH
Firma BUT

Wie die Beispiele zeigen, werden alle Namen als korrekte Namen betrachtet. Aus den auto-
matisch extrahierten Namen wird der hdufigste Name als der beste Kandidat ausgewdhlt. Die
anderen Namen werden aussortiert und kdnnen nicht weiter beriicksichtigt werden. Falls der
ausgewihlte Name identisch mit einer der manuell gesammelten Namen ist, wird diese Er-
kennung als erfolgreich evaluiert. Diese Vorgehensweise gilt auch fiir die Erkennung der

Stra3ennamen.

Da das Element ,,Rechtsform* in der Grammatik eine zentrale Rolle spielt, ist die Erkennung
davon abhéngig. D.h. ein Firmenname ohne Rechtsform kann oft mit dieser Grammatik nicht
erkannt werden. Ebenso wird die StraBennummer schwer zur Erkennung der Stralennamen

gewichtet. Dies ist auch der Grund fiir die meisten falsch erkannten Stralennamen.

5.4.2 [Evaluation der Firmenprofile

Da die automatische Extraktion der Firmenprofile bis heute noch nicht viel erforscht wurde
und wird, fiir praktische Anwendungen aber hochinteressant sein kann, wird in diesem Test
versucht, die Firmenprofile {iber Produkte oder Geschiftsbereiche mit den lokalen Grammati-

ken zu erkennen.

Datentyp Gelernte Richtige Falsche Recall (%) Prazision (%)
Eintrdge Eintridge Eintrage
Firmenprofile 592 484 108 - 81.8

Tabelle 5.4: Evaluation der Profilerkennung

Bei der Evaluation wird ein erkannter Ausdruck als korrekt bewertet, wenn er konkrete Pro-

dukte/Dienstleistungen oder Geschéftsbereiche angibt. Dabei treten einige Probleme auf:

- Eine Floskel enthédlt nur eine abstrakte Angabe, die nicht von der Extraktion er-

wartet wird.

Nutzen Sie unsere Leistungsbereitschaft, sie bietet Ihnen den Anschlufy an die Zu-

kunft!
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- Die Sitze werden manchmal vom Unitex falsch segmentiert, weil die Texte der
Webseiten unstrukturiert sind. Z.B. besteht ein segmentierter Satz aus mehreren
Sdtzen. Da dieses Problem nicht von der Erkennung verursacht wird, wird der er-

kannte Ausdruck in diesem Fall nicht als fasch betrachtet.

- Andere Informationen verwenden dhnliche Strukturen wie die Firmenprofile, ins-

besondere die Seiten mit Stellenangeboten:

Mit einer Ausbildungsquote von 10 Prozent stellen wir auch hinsichtich der Per-

sonalpolitik die Weichen fiir die Zukunft.

In Anbetracht der Tatsache, dass die entwickelten Grammatikregeln nicht alle Ausdriicke der
Firmenprofile abdecken konnen, wird der Recall nicht berechnet. Da die meisten Firmen je-
doch 1 bis 3 solcher Ausdriicke verwenden, ist dieser Wert abschétzbar. Im Folgenden wer-

den die ersten sechs extrahierten Firmenprofile als Beispiele dargestellt:

- Das Leistungsspektrum umfasst die Berechnung, Auslegung und Konstruktion, sowie die

3D-Modellierung und Zeichnungserstellung mit Hilfe moderner CAD - Werkzeuge.

- 1999 von Herrn Dipl.-Ing. (FH) René Kiewitt in Berlin gegrindet, beschaftigt sich das Un-

ternehmen mit Projektaufgaben im allgemeinen Maschinen- und Anlagenbau.

- Vom individuellen Einzelstlick bis zu Serienprodukten bieten wir unseren Kunden ein

breites Spektrum an mafigeschneiderten und innovativen Lésungen.
- Ihr Ansprechpartner fur industrielle Kihllésungen

- In mehr als drei Jahrzehnten haben wir uns durch konsequentes Innovationsmanage-
ment, ldeen, Fleil, Kénnen und Flexibilitat zu einem der fihrenden Spezialisten fiir die
Konstruktion und Herstellung individueller, kundenspezifischer Systemlésungen im Be-

reich von Sondermaschinen und Automatisierungseinrichtungen entwickelt.

- Als erfahrener Partner bieten wir unseren Kunden aus der Automobil-, und Automobilzu-
lieferindustrie, in der Werkzeugmaschinenautomation und im Bereich der Intralogistik in-
telligente Systemlésungen und setzen damit neue MaRstabe fiir Wirtschaftlichkeit, Flexi-
bilitat und Qualitat.
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Die Extraktion erfolgt durch die lokalen Grammatiken und die Einschrinkung der Themen,
aber ohne die Unterstlitzung des externen Kontextes. Die extrahierten Firmenprofile bringen
wiederum die Moglichkeit, dass die genauen Produkte oder Geschiftsbereiche aufgefunden

und klassifiziert werden konnen.

5.5 Fazit

In dieser Untersuchung wurde zur Darstellung der Arbeitsweise und Beschreibungsféhigkeit
dieser Grammatik-Theorie eine Beispielanwendung der lokalen Grammatiken realisiert. Die

Entwicklung der Grammatikregeln wird mit Hilfe des EDSI-Ansatzes erleichtert.

Wie die Testergebnisse aufzeigen, sind lokale Grammatiken generell geeignet, spezielle In-
formation zu erkennen und zu extrahieren. Durch eine Erweiterung der Grammatikregeln und

der Indikatoren des externen Kontexts besteht die Moglichkeit, die Resultate zu verbessern.

Allerdings ist die manuelle Erstellung der lokalen Grammatiken trotz der Semi-
Automatisierung der Grammatikinduktion sehr aufwendig. Diese Handarbeit besteht haupt-
sdchlich aus zwei Griinden: Einerseits miissen die passenden Strukturen fiir die gewlinschten
Informationen ausgewihlt werden, anderseits gehdren die automatisch gruppierten Konsti-
tuenten nicht immer zur einer funktionalen Klasse. Ein anderer Nachteil ist, dass die fiir die
bestimmten Themen erstellten lokalen Grammatiken nicht auf andere Themen zu {ibertragen

sind.
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6. Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit prisentiert den effizienten Ansatz EDSI zur automatischen Extraktion
der syntaktischen Informationen, aus denen unterschiedliche Grammatikregeln automatisch

oder semi-automatisch induziert werden konnen.

Automatische Induktion der Grammatiken ist ein etabliertes und fachiibergreifendes For-
schungsgebiet, dessen theoretische Hintergriinde sich auf maschinelles Lernen (sieche Kapitel

2.1) und die Grammatik-Entwicklung (siehe Kapitel 2.2 und Kapitel 2.3) beziehen.

Aus technischer Sicht wurde der grundlegende Mechanismus des maschinellen Lernens hin-
sichtlich der linguistischen Anwendung beschrieben. Schrittweise wurden drei relevante Fak-
toren wie die Modellierung (entspricht distributionalen Informationen in Linguistik), die Wis-
sensrepriasentation (entspricht Grammatikregeln in Linguistik) und die herkdmmlichen
Lernstrategien skizziert. Dies ist die technische Basis der vorliegenden Arbeit und erlaubt die

Grammatik-Induktion durch die Unterstiitzung der Computertechnik zu automatisieren.

Auf der methodischen Ebene wurden die drei Faktoren des maschinellen Lernens im Bereich
Grammatik-Induktion instanziiert. Zur Modellierung der Grammatiken wurden verschiedene
Lernmodelle entwickelt. Nach den integrierten Strategien konnen die verschiedenen Ansétze
zur automatischen Grammatik-Induktion generell in zwei Klassen aufgeteilt werden, die als
regelbasierte oder lernbasierte Systeme bekannt sind. Die regelbasierten Systeme kdnnen ver-
gleichsweise bessere Resultate liefern und sind mit der Anwendung lokaler Grammatiken
stark verbunden. Dagegen erleichtern die lernbasierten Systeme die Arbeit zur Erstellung und
zur Wartung der Grammatiken. Dabei wurden ein paar statistische und lernbasierte Ansétze
prasentiert, die von der vorliegenden Arbeit referenziert werden. Die meisten lernbasierten
Ansitze sind in der Lage, die Grammatiken (z.B. CFG) aus eingegebenen Korpora automa-

tisch zu extrahieren.

Neben CFG konnen unterschiedliche Grammatiken induziert werden. Die extrahierten
Grammatiken konnen in verschiedenen Formen préisentiert werden. Des Weiteren agierten

lokale Grammatiken (siehe Kapitel 2.3) als der letzte Schwerpunkt der theoretischen Hinter-
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griinde, um die induzierten Grammatiken darzustellen. Aufer der formalen Beschreibung der
lokalen Grammatiken wurde auch ein niitzliches Tool Unitex, das Bestandteil dieser Gramma-

tik-Entwicklung ist, grob vorgestellt.

Im Bereich der automatischen Grammatik-Induktion wird das Effizienzproblem bis heute
wenig beriicksichtigt, obwohl die klassischen Ansdtze schon ldngst aufzeigen, dass sie eine
ziemlich lange Laufzeit brauchen. Bei zunehmender Datenmenge sto3en die Ansdtze schnell
an ihre Grenzen. Der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz EDSI ist ein statistischer und lernba-
sierter Ansatz, der syntaktische Informationen aus unstrukturierten Korpora automatisch ex-
trahieren kann. EDSI ist ein neuer Ansatz, der sich auf die Erh6hung der Effizienz konzent-

riert und eine Losung des Effizienz-Problems bietet.

Der EDSI-Ansatz unterscheidet sich von den herk6mmlichen Ansétzen in dem Punkt, dass er
das Induktionsproblem der Grammatikregeln aus einem neuen Blickwinkel betrachtet. Eine
gingige Strategie der Auffindung der syntaktischen Strukturen beruht auf dem Vergleich zwi-
schen unterschiedlichen Sétzen. Mit Hilfe des Levenshtein-Distanz-Algorithmus® kann auch
die liangste Struktur extrahiert werden (siche Kapitel 2.2.4.1 und Kapitel 2.2.4.2). Dagegen
indexiert EDSI die Sitze vor der Extraktion (siehe Kapitel 3.2.2.). Diese Vorverarbeitung, die
die anderen Ansétze nicht haben, verursacht zwar einen zusdtzlichen geringen Zeitaufwand,
beschleunigt aber die nachkommende Extraktion. Hierdurch werden die gemeinsamen Struk-
turen ohne jeglichen Vergleich bereits gefunden und in dem Index gespeichert (siche Kapitel
3.3.1.1). Bei der Extraktion werden alle mdglichen Strukturen durch eine speziell entwickelte
Methode (die Wortpositionen in Sdtzen) gewonnen (sieche Kapitel 3.3.1.2). D.h. die meisten
iberfliissigen Sitze und Worter konnen in der Untersuchung von Anfang an ausgeschlossen
werden. Durch die Reduzierung der tatséchlich verarbeiteten Gegenstinde wird der Effi-
zienzwert entsprechend erhoht. Weil die Extraktion der syntaktischen Informationen beim
EDSI als ein Suchproblem betrachtet wird, benétigt dieser Ansatz eine deutlich kiirzere Ver-

arbeitungszeit als die klassischen Ansitze, die auf den Aufzdhlungsmethoden basieren.

Zur Erkennung der besten Hypothesen im Uberlappungsfall wurde im EDSI-Ansatz eine neue
statistische Methode entwickelt (siehe Kapitel 3.4.1.1), die die Frequenz des letzten Wortes in
der Hypothese ausnutzt. Diese neue Erkennungsmethode ermdglicht eine Erhohung von Pré-

zision und Recall der extrahierten Strukturen. AnschlieBend konvertierte der EDSI-Ansatz die
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eingegebenen Korpora zu den Treebanks, die dazu dienen konnen, kontextfreie Grammatiken

und weiterhin lokale Grammatiken zu induzieren.

Da es in der vorliegenden Arbeit um die Effizienzerhdhung geht, wird der EDSI-Ansatz auf
einem englischen und einem deutschen Korpus quantitativ evaluiert und mit dem klassischen
ABL-Ansatz in einer gleichen Umgebung verglichen. Der EDSI-Ansatz besteht wie der ABL-
Ansatz aus zwei Lernphasen. Das Greedy-Lernen sammelt einfach alle moglichen Hypothe-
sen, die durch das nachstehende Selektion-Lernen verfeinert werden. Die Ergebnisse (Zeit-
aufwand, Prizision und Recall etc.) aus den beiden Lernphasen wurden evaluiert und mit den

entsprechenden Phasen aus dem ABL verglichen.

Wie die Evaluation aufzeigt, ist der EDSI-Ansatz im Vergleich zu den klassischen Ansétzen
viel effizienter. Dabei kann der Zeitaufwand der Verarbeitung enorm reduziert werden (sieche
Kapitel 4.3.1.1 und Kapitel 4.3.2.1). Nicht nur die hohe Effizienz sondern auch die Ver-
besserung der Resultate zeichnet EDSI aus (siehe Kapitel 4.3.1.2 und Kapitel 4.3.2.2).

Allerdings stehen beim EDSI-Ansatz noch ein paar Punkte aus, die kiinftig erforscht werden

sollten:

- Zunéachst sind Prizision und Recall von allen statistischen oder lernbasierten Sys-
temen bis heute noch nicht reif genug fiir den praktischen Einsatz. Auch der ED-
SI-Ansatz macht in diesem Punkt keine Ausnahme. Da das Greedy-Lernen bereits
alle moglichen Hypothesen findet, liegt es wahrscheinlich daran, dass das Selekti-
on-Lernen immer noch viele falsche Hypothesen aufnimmt. Daher sollte in Zu-

kunft eine bessere Methode des Selektion-Lernens entwickelt werden.

- Auflerdem soll die Induktion der lokalen Grammatiken weiter automatisiert wer-
den (z.B. kann die Verfeinerung der dquivalenten Hypothesen durch ein Lexikon

erleichtet werden).

- Aus technischer Sicht verbraucht der EDSI-Ansatz mehr Speicherplatz (insbeson-
dere bei der Extraktion der Patterns) als andere Ansétze, weil EDSI mehr zusétzli-
che Matrizes in der Verarbeitung bendtigt. Obwohl dies heutzutage wenig prob-

lematisch ist, diirfte der Algorithmus in der weiteren Arbeit verbessert werden.
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Da auch die Vorstellung der lokalen Grammatiken eine Zielsetzung der vorliegenden Arbeit
ist, wurde anhand eines Beispiels die Vorgehensweise dieser Grammatikentwicklung darge-
stellt. Die lokalen Grammatiken wurden mit Unitex erstellt und préisentiert (siche Kapitel
5.1.2, Kapitel 5.2.2 und Kapitel 5.3.2). Aus den gecrawlten Webseiten wurden die gewiinsch-
ten Firmeninformationen extrahiert, die sehr hilfreich dabei sein konnen, die Suchqualitit zu

verbessern.
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7. Anhang

7.1 Source-Code

7.1.1 Hierarchie des Code-Systems

root ] Config

System

— Evaluation

— & main_edsi.pl

S L main_abl.pl

e config.pm

— ﬁ'edsilndex.pm

;"C&'edsiLemen.pm

2 ablLernen.pm

:"‘:“’C'treeEvaluaticn.pm

Anmerkung: die Hierarchie des EDSI-Systems wird in der Konfigurationsdatei

fig.pm* definiert.

,,CON-
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7.1.2 Darstellung der Codes

SRR R R R R R R R i i
config.pm

- ConfigFile

H o e o

FHAF S A
package config;

use strict;

use warnings;

require Exporter;

my @ISA = gw( Exporter );

my @EXPORT = gw( getConfig );

FHAFA A R R R R A R A R R

bless( $self, S$class );
}

SR i i i i i
#
# Konfiguation zurueckliefern
#
sub getConfig {
my $self = $ [0];

return S$self;

#

# Contructor initieraliseren

#

sub new {
my $class S [0];
my SModus =S [11 || 1;
my $Strategy = $ [2] || 1;
my $Systype = $ [3] || 'selection';
my $Diffleng = $ [4] || 5;
my $Methode = $ [5] || 'edsi';
my S$Source =5 [6];
my $Docnum = $ [7];
my $self = {};
Sself->{"'Modus'} = S$Modus;
$self->{'Strategy'} = S$Strateqgy;
$self->{"'Systype'} = $Systype;
$self->{'Diffleng'} = $Diffleng;
Sself->{"'Methode'} = S$Methode;
Sself->{'Source'} = $Source;
Sself->{'Docnum'} = $Docnum;
Sself->{'dirDataPool'} = "../DataPool";
Sself->{'dirCorpora'} = "S$Sself->{'dirDataPool'}/Corpora";
Sself->{'dirResults'} = "Sself->{'dirDataPool'}/Results";
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BT

FHEF A A R A R A A R R

#
# edsiIndex.pm

#

# - Index aufbauen

#

FHHHAF A R
package edsilndex;

use strict;

use warnings;

use Data: :Dumper;

use Time::HiRes qgw/gettimeofday/;

require Exporter;

my Q@ISA = gw( Exporter );

my @EXPORT = gw( getIndex );

G R

#
# Contructor initieraliseren
#
sub new {
my Sclass $ [0];
my $config = $ [1];

my $self = {};
Sself->{'config'} = $config;

bless( $self, S$class );
}

FHEAA AR A R R R A R R R R
#

# getIndex: Alle Sidtze indexieren
#
sub getIndex {

my $self $ [0];

my $corpus = $ [1];

my $timeb = gettimeofday () ;

my SanchorID
my Scounter
open( my $FHIN, '<:utf8', "S$self->{'config'}-

>{'dirCorpora'}/$Scorpus" ) || die "$! Scorpus";
while ( <$SFHIN> ) {

~

0
0

-~

# Ein Satz parsern

1E( /7 (\NdH)\s+ (L *2)\s*S/ ) |

Scounter++;
last if( S$counter > $self->{'config'}->{'Docnum'} );

my $sentID = $1;
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my @segs = split( /\s+/, $2 );
pop( @segs ) 1if( $segs[-1] eq ',' || S$segs[-1] eq
$segs[-1] eq '?2' );

# Inhalt ins Hash speichern
Sself->{'sentences'}->{$sentID}
$self->{"'senlength'}->{$sentID}

\@segs;
scalar( @segs );

my $onesentcount = 0;
my %$onesentnotiz ()
while ( $onesentcount < $self->{'senlength'}->{$sentID} ) {

my Sonepos = S$onesentcount + 1;
if( exists S$onesentnotiz{$segs[Sonesentcount]} ) {
Sonesentnotiz{$segs[S$Sonesentcount]} .= '|' Sone-
pos;
1
else {
Sonesentnotiz{$segs[$onesentcount]} = S$Sonepos;

}

Sonesentcount++;

}
while ( my( $word, $poss ) = each %onesentnotiz ) {

Sself->{"'indexfreq'}->{Sword}++;
if( ! exists S$self->{'indexid'}->{Sword} ) {
SanchorID++;
Sself->{'"indexid'}->{Sword} = S$anchorID;
}

Sself->{'"index'}->{$self->{"'indexid'}->{Sword}} .= ";"
if( exists $self->{'index'}->{$self->{"indexid'}->{$word}} );
Sself->{'"index'}->{S$self->{"indexid'}->{Sword}} .=
"$SsentID, $poss";
}
}

}
close( $FHIN );

LI
4

my S$freglist =
if ( $corpus =~m/"DE.*?2/ ) {

Sfreqglist = "DE IDS freq.txt";
}
else {
$freglist = "EN OANC journal freq.txt";

}
open( my S$FREQ, '<:utf8', "S$self->{'config'}-

>{'dirCorpora'}/$freqlist"™ ) || die "$! Sfreqglist";
while ( <$SFREQ> ) {
chomp;

if( /M (\S+H)\s+(\d+)$/ ) |
if( exists $self->{'indexfreq'}->{$1} ) {
Sself->{'"indexfreq'}->{S$1} += $2;
}
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}
close( $FREQ );

my Stimee = gettimeofday () ;
my S$Stimetoindex = S$timee - $timeb;

return( $self, S$timetoindex );

}

TR A R A R R A R R R R R R R R S
#

# generatorID: ID generasieren
#
sub generatorID {

my $self = $_[0];

my S$paramCount = $ [1];

# Fillt die leeren Stellen mit "O"
my Sprefix = '0' x ( 8 - length( $paramCount ) );
my $id = $prefix . $paramCount;

return $id;

B i ki
#

# edsilernen.pm

#

#

Greedy- und Selektion-Lernen
#
FHAF A
package edsilLernen;
use strict;
use warnings;
use Data: :Dumper;
use Time::HiRes qw/gettimeofday/;
require Exporter;
my QISA = gw( Exporter );
my @EXPORT = qgw( processorSearch );

TR A R A R R A R R R R R R R R S

#
# Contructor initieraliseren
#
sub new {
my $class $_[01;
my S$data =S [11;

my $self = {};
Sself = S$data;
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bless( $self, $class );
}

FHAFF A R
#
# processorSearch: Learnen starten

#

sub processorSearch {

my S$self
my $timetoindex

=5 .
$_[11;
my Stimeb = gettimeofday () ;

# Falls die alten Datei existieren, entfernen

my S$treebankt = "$self->{'config'}->{'dirResults'}/$self-
>{'config'}->{"'Source'}" . " " . "Sself->{'config'}->{'Docnum'}"
"o "S$Sself->{'config'}->{"Methode'}" . " treebankT.txt";

unlink S$treebankt if( -e S$treebankt );

my $fuzzytreebankt = "Sself->{'config'}->{'dirResults'}/Sself-
>{'config'}->{"'Source'}" . " " . "Sself->{'config'}->{'Docnum'}"
"o "S$Sself->{'config'}->{"Methode'}" . " fuzzytreebankT.txt";

unlink $fuzzytreebankt if( -e $fuzzytreebankt );

my S$treebanks = "S$self->{'config'}->{'dirResults'}/S$self-
>{'config'}->{"'Source"}" . " " . "Sself->{'config'}->{'Docnum'}"
" " . "Sself->{'config'}->{'Methode'}" . " treebankS.txt";

unlink S$treebanks i1if( -e Streebanks && $self->{'config'}->{"'Modus'}

for my $targetsid( sort{$a <=> $b} keys %${$self->{'sentences'}} ) {
my $targetsid = S$sentids{$temid};

# Greedy-Lernen
my ( $hypotheses, $hypoids, $sortweight, $sourcecons ) = $self-
>GreedyLernen ( $targetsid );

# Selektion-Lernen
if( $self->{'config'}->{'Systype'} ne "noselection" ) {
$self->SelektionLernen( $targetsid, S$hypotheses, S$hypoids,
$sortweight, $sourcecons );
}
}

my $timee = gettimeofday () ;

my Stimetotest = S$timee - S$timeb + S$Stimetoindex;
open( my $LOG, '>>:utf8', "S$self->{'config'}-
>{'dirResults'}/logs.txt" ) || die "$!";

print $LOG "Evaluation: S$self->{'config'}->{'Methode'}, S$self-
>{'config'}->{"'Source'}, $self->{'config'}->{'Docnum'}, S$self-
>{'config'}->{'Systype'}, $self->{'config'}->{"'Modus'}, S$self-
>{'config'}->{'Strategy'}\n";

print $LOG "Zeitaufwand zu indexieren: $timetoindex s\n";

print $LOG "Zeitaufwand zu testen: Stimetotest s\n";

close( $SLOG );

print "Evaluation: S$self->{'config'}->{'Methode'}, S$self-
>{'config'}->{'Source'}, S$self->{'config'}->{'Docnum'}, S$self-
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>{'config'}->{'Systype'}, $self->{'config'}->{'Modus'}, S$self-
>{'config'}->{'Strategy'}\n";

print "Zeitaufwand zu indexieren: S$timetoindex s\n";

print "Zeitaufwand zu testen: Stimetotest s\n";

return 1;

}

FHAFF A R A A
#

# GreedyLernen: alle moeglichen Hypothesen extrahieren
#
sub GreedylLernen ({

my $self =S
my Stargetsid = $ [1];

# Die Hypothesen aus Target- und Source-Satz extrahieren
my Shypotheses = {};

my S$hypoids = {};
my $sortweight = {};
my $sourcecons = {};
if( $self->{'config'}->{'Modus'} == ) A
if( $self->{'config'}->{'Strategy'} == 2 ) {

( Shypotheses, S$hypoids, S$sortweight, S$sourcecons
$self->extractHypothesesM232 ( $targetsid, S$mapping );
}
else {
( $Shypotheses, S$hypoids, $sortweight, $sourcecons
$self->extractHypothesesM2S1 ( $targetsid, S$mapping );
}
}
else {
if( $self->{'config'}->{"'Strategy'} == 2 ) {
( $Shypotheses, S$hypoids, $sortweight, $sourcecons
$self->extractHypothesesM1S32 ( Stargetsid, Smapping );
}
else {
( Shypotheses, S$hypoids, $sortweight, S$sourcecons
$self->extractHypothesesM1S1 ( $targetsid, S$mapping );
}
}

#

}

FHAA A A A R R A R R R R R R A
#

# extractPatterns: alle moeglichen Patterns extrahieren

#

sub extractPatterns {

my ( $mapping, $tracing ) = $self->extractPatterns( Stargetsid );

$self->constructFuzzyTreebank ( $targetsid, S$hypotheses, S$hypoids );

return ( $hypotheses, S$hypoids, $sortweight, $sourcecons );
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# Parameter
my $self

$_ .
my $targetsid S [11;

# Von links nach rechts suchen

my %$tracing = (); # SourceID -> SouPoss => @SouPoss

my %mapping = (); # SourceID -> SouPoss => @TarPoss

my $minbegin = (); # SourceID => MinPosBegin

my S$pointer = 0;

foreach my $oneseg( Q@{S$self->{'sentences'}->{S$targetsid}} ) {

Spointer++;

my $accindex = $self->{'index'}->{$self->{"indexid"'}-
>{Soneseqg}};

my @sourceindex = split( /;/, S$Saccindex );

next unless( $sourceindex[1l] );

while( my $oneindex = shift @sourceindex ) {
my ( $Ssourcesid, S$positions ) = ( $oneindex

=~/~(\d+), (.*2)S/ );
next if( $sourcesid == S$targetsid );
Sminbegin{$sourcesid} = '' if( !exists Sminbe-

gin{$sourcesid} );
my @positions = split( /\|/, S$positions );

while ( my S$Sonespos = shift @positions ) {
if( $minbegin{$sourcesid} eg '' || S$onespos < S$minbe-
gin{$sourcesid} ) {
Sminbegin{$sourcesid} = $onespos;
push ( @{Stracing{$sourcesid}{Sonespos}}, S$Sones-
pos )
push ( @{S$mapping{$sourcesid}{Sonespos}}, S$poin-
ter );
}
else {
foreach my S$positions( keys %${Strac-
ing{$sourcesid}} ) {
my $targetendpos = ${Smap-
ping{$sourcesid}{$positions}}[-1];
my $sourceendpos = ${Strac-

ing{$sourcesid}{S$positions}}[-1];

my S$sourcebeginpos = ${Strac-
ing{$sourcesid}{Spositions}} [0];

next i1if( $pointer <= Stargetendpos );

my @newtarpos = ();
my @newsoupos = ();
if ( $Sonespos > S$sourceendpos ) {
@newsoupos =
( @{Stracing{S$sourcesid}{Spositions}}, S$Sonespos );
@newtarpos =
( @{Smapping{S$sourcesid}{Spositions}}, S$pointer );
my $newpositions = join( ' ', @newsoupos );

Stracing{$sourcesid}{$newpositions} =

176



Kapitel 7. Anhang

\@newsoupos;
Smapping{$sourcesid}{Snewpositions} =
\@newtarpos;
delete( $Stracing{S$sourcesid}{S$positions} );
delete( Smapping{$sourcesid}{$positions} );
}
elsif ( $Sonespos < $sourceendpos && $Sonespos >
$sourcebeginpos ) {
my $curendpos = S$sourceendpos;
my @cursoupos =
@{Stracing{$sourcesid}{$positions}};
my $tarendpos = '';
my @tarsoupos =
@{S$mapping{$sourcesid} {$positions}};
while ( $onespos <= $curendpos ) {
Scurendpos = pop @cursoupos;
Starendpos = pop @tarsoupos;

}

@newsoupos = ( @cursoupos, S$curendpos,
Sonespos ) ;

@newtarpos = ( Q@tarsoupos, S$tarendpos,
Spointer );

my $newpositions = join( ' ', @newsoupos );

Stracing{$sourcesid}{S$newpositions} =
\@newsoupos;
Smapping{$sourcesid}{Snewpositions} =
\@newtarpos;
}
else {
next;

}

}

return( \%$mapping, \%tracing );

}

SRR R R R R R i i i
#

# extractHypothesesM1S1 (Modus 1, Strategie 1)

#

sub extractHypothesesM1S1 ({

my $self $_[0];
my Stargetid = § [1];
my Smapping = $ [2];

my @sententity @{S$self->{'sentences'}->{S$targetid}};
my $tarslength = $self->{'senlength'}->{$targetid};

my %$hypotheses = (); # Slots
my $hypoids = ();
my $sourcecons = ()
my $sortweight = ()

; # Slot mit jeweiligem Gewicht
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my S$targetpars = ();
my S$counter = 1;
while ( my( $sourceid, S$oneblock ) = each( %$Smapping ) ) {
while( my( $positions, S$onepattern ) = each( %Soneblock ) ) {
my @parnodestar = @$Sonepattern;
my Stargetpart = join( ' ', @parnodestar );

next if( exists $targetpars{Stargetpart} );
Stargetpars{S$targetpart} = 0;
if ( $parnodestar[0] > 1 ) {

my $slote = $parnodestar[0] - 1;

if( l!exists Shypotheses{"1,S$slote"} ) {
my S$hypoid = "S" . $targetid . "C" . Scounter++;
Shypoids{"1l, $slote"} = $Shypoid;
@{Shypotheses{"1,$slote"}} = (1 .. $slote);
Ssortweight{"1l, $slote"} = $self->{"indexfreq'}-

>{$sententity[$slote-1]};
1
}
if ( $parnodestar[-1] < $tarslength ) {
my S$slotb = S$parnodestar[-1] + 1;
if( lexists Shypotheses{"$slotb,Starslength"} ) {
my Shypoid = "S" . S$targetid . "C" . S$Scounter++;
Shypoids{"$slotb, Starslength"} = Shypoid;
@{Shypotheses{"$slotb, Starslength"}} = ($slotb
Starslength) ;
Ssortweight{"$slotb, $tarslength"} = S$self-
>{'indexfreq'}->{S$sententity[Starslength-1]};
1
}

for ( my $num=0; S$num<S$#parnodestar; Snumt+ ) {
my $slotbegin = $parnodestar[$num] + 1;
my S$slotend = S$Sparnodestar [$num+1] - 1;

if( $slotbegin <= $slotend && !exists S$Shypothes-
es{"$slotbegin, $Sslotend"} ) {

my S$hypoid = "S" . S$targetid . "C" . Scounter++;

Shypoids{"$slotbegin, $slotend"} = Shypoid;

@{Shypotheses{"S$slotbegin, $slotend"}} = ($slotbe-
gin .. S$slotend);

Ssortweight{"$slotbegin, $slotend"} = Sself-

>{'indexfreq'}->{$sententity[Sslotend-1]};
}
}

}

return ( \%$hypotheses, \%hypoids, \%sortweight, \%sourcecons );

}

S i
#

# extractHypothesesM1S2 (Modus 1, Strategie 2)

#

sub extractHypothesesM1S2 ({

my S$self = $ [0];
my S$targetid = $ [1];
my Smapping = $ [2];
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gin

}

#
#
#

sub

my @sententity = @{$self->{'sentences'}->{$Stargetid}};
my $tarslength = $self->{'senlength'}->{S$targetid};

my %hypotheses =
my $hypoids =
my %sourcecons
my %sortweight = (); # Slot mit jeweiligem Gewicht
my S$counter = 1;
while ( my( $sourceid, S$oneblock ) = each( %$Smapping ) ) {
while ( my( $positions, S$onepattern ) = each( %$Soneblock ) ) {
my @parnodestar = @$onepattern;
if ( $parnodestar[0] > 1 ) {
my $slote = $parnodestar[0] - 1;
if( !exists Shypotheses{"1l,$slote"} ) {
my S$hypoid = "S" . Stargetid . "C" . Scounter++;
Shypoids{"1l,$slote"} = Shypoid;
@{Shypotheses{"1, $slote"}} = (1 .. $slote);
$Ssortweight{"1,$slote"}++;

)7 # Slots
)7
)

’

(
(
(
(

}

if ( $parnodestar[-1] < $tarslength ) {
my $slotb = $parnodestar([-1] + 1;
if( !exists Shypotheses{"$slotb,S$tarslength"} ) {

my S$hypoid = "S" . $targetid . "C" . Scounter++;
Shypoids{"S$slotb, $tarslength"} = Shypoid;
@{Shypotheses{"$slotb, $tarslength"}} = (Sslotb

Starslength) ;

Ssortweight{"$slotb, $tarslength"}++;
}
}
for ( my $num=0; S$num<S$#parnodestar; Snum++ ) {
my $slotbegin = $parnodestar[$num] + 1;
my S$Sslotend = S$parnodestar[$num+l] - 1;
if( $slotbegin <= $slotend && !exists Shypothes-

es{"$slotbegin, $Sslotend"} ) {

my S$hypoid = "S" . $targetid . "C" . Scounter++;
Shypoids{"$slotbegin, $slotend"} = Shypoid;
@{Shypotheses{"S$slotbegin, $slotend"}} = ($slotbe-

$slotend) ;

Ssortweight{"$slotbegin, $slotend"}++;
}

}

return( \%hypotheses, \%$hypoids, \%$sortweight, \%sourcecons );

FHAAA A A R R A R A R

extractHypothesesM231 (Modus 2, Strategie 1)
extractHypothesesM231 {

my $self =
my Stargetid

$7 .
$ [11;
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my S$mapping = $ [2];
my @sententity = Q@{$self->{'sentences'}->{Stargetid}};
my $tarslength = $self->{'senlength'}->{S$targetid};

if ( $parnodestar([0] > 1 ) {
my S$slote = S$parnodestar[0] - 1;
if( !exists Shypotheses{"1,$slote"} ) {

>{S$sententity[$slote-1]};
}

}

if ( $parnodestar[-1] < $tarslength ) {
my $slotb = $parnodestar[-1] + 1;
if( !exists Shypotheses{"$slotb, $tarslength"} ) {

Shypoids{"$slotb, Starslength"} = S$Shypoid;
@{Shypotheses{"$slotb, Starslength"}} = ($slotb
Starslength) ;
Ssortweight{"$slotb, $tarslength"} = $self-
>{'indexfreq'}->{S$sententity[$Starslength-1]};
}

if( $parnodessou[-1] < $souslength ) {
@{$sourcecons{"S$slotb, Starslength"}{$sourceid}}
($parnodessou[-1]+1 .. $souslength);
}
else {

@{Ssourcecons{"S$slotb, $tarslength"}{S$sourceid}}

}
}

for ( my $num=0; S$num<S$#parnodestar; Snum++ ) {
my $slotbegin = $parnodestar[$num] + 1;
my S$slotend = S$Sparnodestar [$num+1] - 1;

if( $slotbegin <= $slotend ) {
if( l!exists Shypotheses{"$slotbegin, $slotend"}

my $hypotheses = (); # Slots
my %$hypoids = ()7
my $sortweight = (); # Slot mit jeweiligem Gewicht
my %sourcecons = (); # Konstituenten im Source
my $pseudohyps = (); #
my S$counter = 1;
while ( my( $sourceid, S$oneblock ) = each( %$Smapping ) ) {
my S$Ssouslength = $self->{'senlength'}->{$sourceid};
while ( my( S$positions, $onepattern ) = each( %$$oneblock ) )
my @parnodestar = @$onepattern;
my @parnodessou = split( / /, $positions );

my Shypoid = "S" . S$targetid . "C" . S$Scounter++;
Shypoids{"1l,$slote"} = S$hypoid;
@{Shypotheses{"1,$slote"}} = (1 .. S$slote);
Ssortweight{"1,S$slote"} = $self->{'indexfreq'}-

if ( $parnodessoul[0] > 1 ) {
@{Ssourcecons{"1, $slote"}{$sourceid}} = (1 .. Spar-
nodessoul[0]-1);
}
else {
@{Ssourcecons{"1l, $Sslote"}{Ssourceid}} = (0);

my S$hypoid = "S" . $targetid . "C" . Scounter++;

{

) Ao
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my $hypoid = "S" . Stargetid . "C"
ter++;

Shypoids{"$slotbegin, $slotend"}
id;

@{Shypotheses{"$slotbegin, $slotend"}}
begin .. $slotend);

Ssortweight {"$slotbegin, $slotend"}
>{'indexfreq'}->{S$sententity[$slotend-1]};
}

my $slotbsou = $parnodessoul[S$num] + 1;

my $slotesou = $parnodessou[$Snum+l] - 1;

if( $slotbsou <= $slotesou ) {
@{S$sourcecons{"S$slotbegin, $slotend"}{$sourceid}} = ($slotbsou
tesou) ;

}

else {
@{S$sourcecons{"S$slotbegin, $slotend"}{$Ssourceid}} = (0);

}
}

}

}
SR i
#
# extractHypothesesM252 (Modus 2, Strategie 2)
#
sub extractHypothesesM2S52 {
my S$self =S
my $targetid = $ [1];
my Smapping = $ ;

my @sententity = Q@{$self->{'sentences'}->{Stargetid}};
my $tarslength = $self->{'senlength'}->{$targetid};

if( !exists Shypotheses{"1l, $slote"} ) {
Shypoids{"1l,$slote"} = Shypoid;

Ssortweight{"1,$slote"}++;

Scoun-

return ( \%$hypotheses, \%hypoids, \%sortweight, \%sourcecons

@{Shypotheses{"1,S$slote"}} = (1 .. $slote);

Shypo-
($slot-

Sself-

$slo-

)7

my %$hypotheses = (); # Slots
my $hypoids = ();
my %$sortweight = (); # Slot mit jeweiligem Gewicht
my %sourcecons = (); # Konstituenten im Source
my S$counter = 1;
while ( my( $sourceid, S$oneblock ) = each( %$Smapping ) ) {
my $souslength = $self->{'senlength'}->{$sourceid};
while ( my( $positions, S$onepattern ) = each( %$$oneblock ) )
my @parnodestar = @$Sonepattern;
my @parnodessou = split( / /, S$positions );
if ( $parnodestar[0] > 1 ) {
my $slote = $parnodestar([0] - 1;

my S$hypoid = "S" . $targetid . "C" . S$Scounter++;

{
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if ( $parnodessoul0] > 1 ) {
@{$sourcecons{"1l, $slote"}{$sourceid}} = (1 Spar-
nodessou([0]-1);
}
else {
@{Ssourcecons{"1, $slote"}{Ssourceid}} = (0);

}

if ( $parnodestar[-1] < $tarslength ) {
my $slotb = $parnodestar[-1] + 1;
if( lexists Shypotheses{"$slotb,S$tarslength"} ) {

my S$hypoid = "S" . $targetid . "C" . Scounter++;
Shypoids{"$slotb, $Starslength"} = S$hypoid;
@{Shypotheses{"$slotb, Starslength"}} = ($slotb

Starslength) ;
Ssortweight{"$slotb, $tarslength"}++;
1

if ( $parnodessou[-1] < $souslength ) {
@{Ssourcecons{"S$slotb, $tarslength"}{S$sourceid}} =
(Sparnodessou[-1]+1 .. S$souslength);
}
else {
@{S$Ssourcecons{"S$slotb, Starslength"}{$sourceid}} =
(0);
}
}
for( my $num=0; S$num<$#parnodestar; Snum++ ) {
my $slotbegin = S$parnodestar[$num] + 1;
my S$Sslotend = $parnodestar[$num+l] - 1;
if( $slotbegin <= $slotend ) {
if( !exists Shypotheses{"$slotbegin, $slotend"} ) {
my $hypoid = "S" . S$targetid . "C" . Scoun-
ter++;
Shypoids{"$slotbegin, $slotend"} = Shypo-
id;
@{Shypotheses{"$slotbegin, $slotend"}} = ($slot-
begin .. S$slotend);

Ssortweight{"$slotbegin, $slotend"}++;
}

my $slotbsou = S$parnodessoul[$num] + 1;

my S$slotesou = $parnodessoul[$num+l] - 1;

if( $slotbsou <= $slotesou ) {
@{S$sourcecons{"S$slotbegin, $slotend"}{$sourceid}} = ($slotbsou .. S$slo-
tesou) ;

}

else {
@{Ssourcecons{"S$slotbegin, $slotend"}{$sourceid}} = (0);

}
}

}

return ( \%$hypotheses, \%hypoids, \%sortweight, \%sourcecons );
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FHAA A A A A
#

# constructFuzzyTreebank
#
sub constructFuzzyTreebank {
my S$self = $ [0];
my Stargetid = $ [11;
my Shypotheses = $ [2];
my Shypoids = $ [31;
my @sententity = Q@{S$Sself->{'sentences'}->{Stargetid}};
my $tarslength = $self->{'senlength'}->{S$targetid};
my $filename = "S$self->{'config'}->{'dirResults'}/S$Sself-

>{'config'}->{"'Source'}"
"o "Sself->{'config'}->{'Docnum'}"
_ "Sself->{'config'}->{"'Methode'}"
" fuzzytreebankT.txt";
open ( my SRES, '>>:utf8', "S$filename" ) ||
print $RES "%% sent. no. S$targetid\n";
foreach my $onehypo( sort{$a cmp S$b} keys %$Shypotheses ) {
my @onecons = @{Shypotheses->{Sonehypo}};
foreach my S$num( 0 S#onecons ) {
Sonecons [$num] = $sententity[$onecons[$num]-17;

"$!";

die

1
print $RES "$hypoids->{$onehypol}\t"

join( ' ', @onecons )
ll\nll;

}

print $RES "\n\n";

close( SRES );

return 1;

}
FHEAA AR A R R R A R R R R

#
# SelektionLernen: Die Hypothesen verfeinern
#
sub SelektionLernen {

my $self = $ [0];

my S$targetid =S [1];

my $hypotheses = $ [2];

my S$hypoids = $ [31;

my $sortweight = $ [4];

my $sourcecons = $ [5];

my $constituents = $self->selectConstituents( $Shypotheses, $sort-
weight );

# Baumstruktur T aufbauen
my ( Stree, $nodes, S$hypos )
Sconstituents, S$hypoids );

= S$self->constructTreeT ( Stargetid,

# Treebank aufbauen

Sself->constructTreebank ( $targetid, S$Stree, S$nodes, Shypos, S$sour-
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cecons );

return 1;

FHAA A A A A
#

# selectConstituents: Konstitutenten aus den Hypothesen selektieren
#
sub selectConstituents {

my S$self $_[0];

my S$hypotheses = $ [1];

my $sortweight = $ [2];

my %constituents = ();

my S$Ssumpat = 0;
foreach my S$oneslot( sort{S$S$sortweight{$a} <=> $S$sortweight{S$b}}
keys %$Ssortweight ) {

my ( S$Sslotbegin, S$slotend ) = ( Soneslot =~m/"(\d+), (\d+)S$S/ );
if( $slotbegin == $slotend ) {
Sconstituents{$oneslot} = 1;
next;
}
if( !exists $constituents{$oneslot} ) {
my Schecker = 0;
if( $sumpat == 0 ) {

Schecker = 1;
}
else {
for my $oslot( keys %constituents ) {
my ( Sonepatbegin, $onepatend ) = ( $oslot
=~m/"~ (\d+), (\d+) S/ );
if( ($slotbegin <= S$onepatbegin && $slotend >=

Sonepatend) ||
($slotbegin >= S$Sonepatbegin && S$slotend <=
Sonepatend) ||
($slotbegin > S$Sonepatend) || ($slotend < $one-
patbegin) ) {
Schecker = 1;
}
else {
Schecker = 0;
last;
}
1
}
if ( Schecker == ) A

Sconstituents{$oneslot} = $slotend - S$slotbegin + 1;
Ssumpat = 1;

}

return( \%constituents );
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FHE A
#

# constructTreeT: Baumstruktur aufbauen

#

sub constructTreeT {

my S$self =
my $targetid
my Sconstits
my S$hypoids

([
v N

my @targetentity = @{S$self->{'sentences'}->{Stargetid}};
my $targetlength $self->{"'senlength'}->{S$targetid};

my %$nodes = ();
my $hypos = ();
my @targs = @targetentity;
foreach my $onehypo( sort{$$Sconstits{S$a} <=> $Sconstits{Sb}}
keys %S$Sconstits ) {
my ( $slotbegin, $slotend ) = ( Sonehypo =~m/" (\d+), (\d+)S$S/ );
my $hypoid = S$hypoids->{$onehypo};
my @poss = ($slotbegin .. $slotend);
foreach my $pos( @poss ) {
Snodes{$hypoid} .= "S$Stargetentity[S$Spos-1]1 ";

}
Shypos{$hypoid} = S$onehypo;

Stargs([$slotbegin-1] = "(" . $hypoid . " " . Stargs[S$Sslotbegin-
1];
Stargs[$slotend-1] = S$targs[$slotend-1] . ")";
}
mny Stree = '';
Stree = join( "™ ", @targs );
my Q@tree = split( //, Stree );
my $count = '';
my S$level = 0;
foreach my $num( 0 .. S#tree ) {
if( $tree[Snum] eqg '(' ) {
Scount = ' (';
Slevel++;
Stree[Snum] = "\n" . "\t" x Slevel . Stree[Snum];
}
elsif( Stree[$Snum] egq ")' ) {
if( Scount eq ")' ) {
Stree[$Snum] = "\n" . "\t" x S$Slevel . S$Stree[S$Snum]
"\n" . "\t" x S$level;
}
else {
Stree[$num] = S$tree[Snum] . "\n" . "\t" x $level;
}
Scount = ")"';
Slevel--;
}
}
Stree = join( '', @tree );
Stree =~ s/\n+\s*\n+/\n/gs;
Stree =~ s/\n+\s+$/\n/gs;
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return( $tree, \%nodes, \%hypos );

}

FH A R
#

# constructTreebank

#

sub constructTreebank {

my S$self =S
my S$targetid = $
my Stree =S
my $nodes =S
my Shypos =S5
my S$sourcecons = $

Sself->treebankT ( $targetid, $tree, $nodes );
$self->treebankS( $targetid, S$tree, $nodes, S$Shypos, $sourcecons
if( $self->{'config'}->{"'Modus'} == 2 );

return 1;

}

Gk
i#

# treebankT

i#

sub treebankT {

my $self = $ [0];
my Stargetid = § [1];
my Stree = $ [2];
my $nodes = S$_[3];
my $filename = "$self->{'config'}->{'dirResults'}/$self-

>{'config'}->{"'Source'}"
""", "S$self->{'config'}->{"'Docnum'}"
"o "Sself->{'config'}->{"'Methode'}"
. " treebankT.txt";

open( my $RES, '>>:utf8', "$filename" ) || die "s$!";

print $RES "%% sent. no. S$targetid\n";

print S$RES "S(Stree)\n\n";

foreach my S$conid( sort{$a cmp S$b} keys %$Snodes ) {

print $RES "$Sconid\tS$S$nodes{$conid}\n";

}

print $RES "\n\n";

close( SRES );

return 1;

}

T3t st E
#

# treebanks

#

sub treebankS {

)
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my S$self =
my $targetid
my Stree
my Snodes =
my $pshypo = ;
my S$sourcons _[5];
my $filename = "S$self->{'config'}->{'dirResults'}/S$Sself-
>{'config'}->{'Source'}"
" ", "S$self->{'config'}->{"'Docnum'}"
"o "Sself->{'config'}->{"'Methode'}"
" treebankS.txt";
open( my $RES, '>>:utf8', "$filename" ) || die "s$!";
print $RES "%% sent. no. S$targetid\n";
print S$RES "S(Stree)\n\n";

’

_[0]
[11;
_[2];
_[31;
_[4]

|
v Uy N A A N

foreach my $conid( sort{$a cmp S$b} keys %$Snodes ) {
my S$pscons = $$pshypo{Sconid};
my ( $tarb, S$Stare ) = ( S$pscons =~m/"(\d+), (\d+)$S/ )

my $tardis = $tare - Starb;
print $RES "S$conid\t$$nodes{$conid}\n";

my %sourold = ();
my %$sourdis = ();
while( my( $sourceid, $poss ) = each %{$S$sourcons{S$Spscons}} ) {
my S$Ssourcons = '';
my $soudis = 0;
if( $Sposs[0] == ) |
$sourcons = '<E>';
1
else {
my @sententity = @{S$self->{'sentences'}->{S$sourceid}};
my @scons = @$poss;

foreach my $num( 0 .. S$#scons ) {
Sscons[$num] = $sententity[$scons[$num]-1];

}

Ssourcons = join( ' ', @scons );
Ssoudis = S$Sposs[-1] - $Sposs[0];
}
$sourdis{$sourcons} = abs( $tardis - $soudis );

$sourold{$sourcons}++;
}
foreach my $onesour( sort{$sourold{$b} <=> $sourold{s$a}l}
keys %sourold ) {
if ( $sourold{$onesour} > 1 ) {
print SRES "\tS$Sonesour\t$sourold{$onesour}\n";
}
else {
if ( $sourdis{S$Sonesour} < $self->{'config'}-
>{'Diffleng'} ) {
print SRES "\tS$Sonesour\t$sourold{$onesour}\n";
}
}
}
print $RES "\n";
}
print $RES "\n\n";
close( SRES );
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return 1;

S i i
ablLernen.pm

Alignment- und Selektion-Lernen

H= = H

SRR R R R i i
package ablLernen;

use strict;

use warnings;

use Data: :Dumper;

use Time::HiRes gw/gettimeofday/;

require Exporter;

my @ISA = gw( Exporter );

my @EXPORT = gw( processorSearch );

FH A A A A A A A A o
#

# Contructor initieraliseren

#

sub new {

my $class $_[01;
my $config = $ [1];

ny $self = {};
$self->{'config'} = S$config;

bless( $self, $class );
}

B AR AR AR A R R R
#

# processorSearch: das Lernen starten
#

sub processorSearch {

my $self = $ [0];
my $corpus = $ [1];
my Stimeb = gettimeofday () ;

my Streebankt = "S$self->{'config'}->{'dirResults'}/S$self-
>{'config'}->{"'Source'}" . " " . "S$self->{'config'}->{'Docnum'}"
"o "Sself->{'config'}->{"'Methode'}" . " treebankT.txt";

unlink S$treebankt if( -e S$Streebankt );

my S$fuzzytreebankt = "$self->{'config'}->{'dirResults'}/$self-
>{'config'}->{"'Source"}" . " " . "S$Sself->{"'config'}->{"'Docnum'}"
"o "Sself->{'config'}->{'Methode'}" . " fuzzytreebankT.txt";
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unlink S$fuzzytreebankt if( -e $fuzzytreebankt );

my $treebanks = "$self->{'config'}->{'dirResults'}/$self-
>{'config'}->{"'Source'}" . " " . "Sself->{'config'}->{'Docnum'}"
"o "S$Sself->{'config'}->{"Methode'}" . " treebankS.txt";

unlink S$treebanks i1if( -e S$treebanks );

my S$counter = 0;

my $randomids = ();

open( my $SENTENCE, '<:utf8', "$self->{'config'}-
>{'dirCorpora'}/Scorpus" ) || die "s!";

while ( <$SENTENCE> ) {
1£( /7 (\dH)\s+ (. *2)\s*$/ ) |

Scounter++;
last if( S$counter > $self->{'config'}->{'Docnum'} );

my S$sentID = $1;

my Q@segs = split( / /, $2 );

pop( @segs ) 1if( $segs[-1] eq ',' || $segs[-1] eq '.' [|
$segs[-1] eq '?' );

Sself->{'sentences'}->{$sentID} \@segs;

$self->{"'senlength'}->{$sentID} = scalar( @segs );

Srandomids{$sentID} = rand( $self->{'config'}-
>{'Docnum'} );

}

}
close ( $SENTENCE ) ;

Scounter = 0;
foreach my $sentID( sort{$randomids{$a} <=> Srandomids{Sb}}
keys %$randomids ) {
Scounter++;
Sself->{'randomids'}->{SsentID} = Scounter;

}

foreach my $targetsid( sort{$a <=> S$b} keys %{Sself-
>{'sentences'}} ) {
my Stimel = localtime () ;
print "S$timel\tZielsatz: S$targetsid \n";

# Alignment-Lernen
my ( $hypotheses, S$hypoids, S$sortweight, $sourcecons ) = $self-
>AlignmentLearning ( $targetsid );

# Selektion-Lernen
if( $self->{'config'}->{'Systype'} ne "noselection" ) {
$self->SelektionLernen( S$targetsid, S$hypotheses, $hypoids,
Ssortweight, $sourcecons );
1
}

my $timee = gettimeofday();

my S$timetotest = Stimee - S$Stimeb;

open( my $LOG, '>>:utf8', "S$self->{'config'}-
>{'dirResults'}/logs.txt" ) || die "$!";

print $LOG "Evaluation: $self->{'config'}->{'Methode'}, S$self-
>{'config'}->{'Source'}, S$self->{'config'}->{'Docnum'}, S$self-
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>{'config'}->{'Systype'}, $self->{'config'}->{'Modus'}, S$self-
>{'config'}->{'Strategy'}\n";
print $LOG "Zeitaufwand zu testen: Stimetotest s\n";
close( SLOG );

print "Evaluation: $self->{'config'}->{'Methode'}, S$self-
>{'config'}->{'Source'}, $self->{'config'}->{'Docnum'}, S$self-
>{'config'}->{'Systype'}, S$self->{'config'}->{"'Modus'}, S$self-
>{'config'}->{'Strategy'}\n";

print "Zeitaufwand zu testen: Stimetotest s\n";

return 1;

iggasddassaassdidssadadddasaadaddasaadndianaaR R n R AR
#

# AlignmentLearning
#
sub AlignmentLearning {

my S$self S
my Stargetsid = $ [1];

# Patterns finden
my ( $mapping, $tracing ) = $self->extractPatterns( S$targetsid );

# Die Hypothesen aus Target- und Source-Satz extrahieren
my ( $hypotheses, S$hypoids, $sortweight, $sourcecons ) = $self-
>extractHypothesesTarget ( $targetsid, S$mapping );

#
$self->constructFuzzyTreebank ( $targetsid, S$hypotheses, S$hypoids

return( $hypotheses, S$hypoids, $sortweight, $sourcecons );

}

TR AR A R R A R R A R R R R R R
#

# extractPatterns: alle moeglichen Patterns extrahieren
#
sub extractPatterns {
my $self $_[01;
my $targetsid = $ [1];
my %tracing = (); # SourceID -> SouPoss => @SouPoss
my $mapping = (); # SourceID -> SouPoss => @TarPoss

foreach my $sourcesid( sort{$a <=> $b} keys %{$self-
>{'sentences'}} ) {
next if( $sourcesid == S$targetsid );

my ( Stargetposs, $sourceposs ) = S$self->EditDistance( $self-
>{'sentences'}->{Stargetsid}, $self->{'sentences'}->{$sourcesid} );

my $positions = Jjoin( ' ', @S$Ssourceposs );
if( $positions ) {
Stracing{$sourcesid} {S$positions} = $sourceposs;
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}

return (

}

#
# EditDis
#

my S$sel

}

my @sou
while (
if(

}

els

my S$SstringX
my $stringY =

my @targetposs

Smapping{$sourcesid}{$positions} = $targetposs;

$mapping, \%$tracing );

FHAA A A R A R R A R R R R R

tance: Operationskosten berechnen

sub EditDistance {

£

I
wr A
[

’
’
’

my @segmentsX = @S$stringX;
my @segmentsY = @$stringy¥;

my $sumX = scalar( @segmentsX );
my SsumY = scalar( @segmentsY );
my @matrix = ();
Smatrix[0] [0] = O;
foreach my $elemX( 1 .. $sumX ) {
Smatrix[SelemX][0] = SelemX * 1;
}
foreach my $elemY( 1 .. S$sumY ) {
Smatrix[0] [SelemY] = S$SelemY * 1;
}
foreach my $accX( 1 .. $sumX ) {
foreach my $accY( 1 .. S$sumY ) {
my $costDEL = Smatrix[SaccX-1][$SaccY] + 1;
my $costINS = S$Smatrix([$accX] [$SaccY-1] + 1;

my $costSUB 0;
if( $segmentsX[$SaccX-1] eq $segmentsY[SaccY-1] ) {
$costSUB = Smatrix[S$SaccX-1][SaccY-1] + O;

}
else {

ScostSUB = S$matrix[SaccX-1] [SaccY-1] + 2;
}

my $min = 0;

Smin = ( $costDEL < $costINS) ? S$costDEL : $costINS;
Smin = ( Smin < $costSUB ) ? Smin : $costSUB;
Smatrix[$SaccX] [$accY] = $min;

()

rceposs = ();
SsumX > 0 && S$sumY > 0 ) {
Smatrix[$sumX] [$sumY] == Smatrix[$sumX-1] [$sumY] +1

SsumX = $sumX - 1;

1f( Smatrix[$sumX] [SsumY] == Smatrix[S$SsumX] [$SsumY-1]

+1

)

{
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SsumY = $SsumY - 1;
}
else {
if ( $segmentsX[$sumX-1] eq S$segmentsY[$SsumY-1]
unshift ( @targetposs, $sumX );
unshift ( @sourceposs, S$SsumY );
}
SsumX
$sumyY

SsumX - 1;
SsumY - 1;

}

return( \@targetposs, \@sourceposs );

}

FHHH AR R R
#

# extractHypothesesTarget: durch Patterns die Hypothesen
#

sub extractHypothesesTarget {

my S$self $
my $targetid = $ [1];
my $mapping = $ ;

my @sententity @{S$self->{'sentences'}->{$targetid}};
my Starslength = $self->{'senlength'}->{S$targetid};

my %$hypotheses ; # Slots
my $hypoids ;

mny %sortweight =
my %sourcecons =
my S$counter = 1;

while ( my( $sourceid, S$oneblock ) = each( %$Smapping ) )

my $souslength = $self->{'senlength'}->{$sourceid};

; # Slot mit jeweiligem Gewicht
; # Konstituenten im Source

0
()
0
0

my @parnodestar = @$Sonepattern;
if ( $parnodestar[0] > 1 ) {
my $slote = $parnodestar([0] - 1;
if( !exists Shypotheses{"1,$slote"} ) {

Shypoids{"1l, $slote"} = Shypoid;

if( lexists $sortweight{"1l,S$slote"} ||
weight{"1,$slote"} > $self->{'randomids'}->{S$sourceid} ) {
Ssortweight{"1,$slote"} = S$self->{"'
>{$sourceid};

}

}
if ( $parnodestar[-1] < $tarslength ) {
my $slotb = $parnodestar[-1] + 1;

@{Shypotheses{"$slotb, Starslength"}} =

Starslength) ;

) |

extrahieren

{

while( my( $positions, S$onepattern ) = each( %Soneblock ) ) {

my S$hypoid = "S" . S$targetid . "C" . S$Scounter++;

@{Shypotheses{"1,$slote"}} = (1 .. S$slote);

$sort-

randomids' }-

if( lexists Shypotheses{"$slotb,Starslength"} ) {
my S$hypoid = "S" . S$targetid . "C" . Scounter++;
Shypoids{"$slotb, Starslength"} = Shypoid;

($slotb
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if( lexists $sortweight{"$slotb,S$tarslength"} ||
Ssortweight{"$slotb, $tarslength"} > $self->{'randomids'}->{S$sourceid}
{

Ssortweight{"$slotb, $tarslength"} = S$self-

>{'randomids'}->{$sourceid};

}

}
}

for ( my $num=0; S$num<S$#parnodestar; Snum++ ) {
my $slotbegin = $parnodestar[$num] + 1;
my S$slotend = S$Sparnodestar [$num+l1] - 1;

if( $slotbegin <= $slotend && !exists Shypothes-
es{"$slotbegin, $slotend"} ) {

my $hypoid = "S" . Stargetid . "C" . Scounter++;
Shypoids{"S$slotbegin, $slotend"} = Shypoid;
@{Shypotheses{"S$slotbegin, $slotend"}} = ($slotbe-

gin .. S$slotend);

if( !exists $sortweight{"$slotbegin, $slotend"} ||
$sortweight{"$slotbegin, $slotend"} > $self->{'randomids'}-
>{S$sourceid} ) {

$Ssortweight {"$slotbegin, $slotend"} = $self-

>{'randomids'}->{S$sourceid};

}

}

}

return ( \%hypotheses, \%$hypoids, \%sortweight, \%sourcecons );

}

FHAFF A A R
#

# constructFuzzyTreebank

#

sub constructFuzzyTreebank {
my $self = $ [0];
my $targetid = $ [1];
my $hypotheses = $ [2];
my Shypoids = $ [31;

my @sententity = @{$self->{'sentences'}->{Stargetid}};
my $tarslength = $self->{'senlength'}->{$targetid};
my $filename = "$self->{'config'}->{'dirResults'}/S$self-
>{'config'}->{"'Source'}"
" " . "S$self->{'config'}->{'Docnum'}"
"o "Sself->{"'config'}->{"'Methode'}"
" fuzzytreebankT.txt";
open ( my SRES, '>>:utf8', "S$filename" ) || die "S$!";
print $RES "%% sent. no. S$targetid\n";
foreach my $onehypo( sort{$a cmp $b} keys %$S$Shypotheses ) {
my @onecons = @{Shypotheses->{Sonehypo}};

foreach my $num( 0 .. S$#onecons ) {
Sonecons [$num] = $sententity[$onecons[$num]-1];
}
print S$RES "$hypoids->{$onehypol}\t" . join( ' ', @onecons )
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"\n";
}
print $RES "\n\n";
close( SRES );

return 1;

}

FHA A S S
#

# SelektionlLernen:
i

sub SelektionLernen {

Die Hypothesen verfeinern

my
my
my
my
my
my

Sself =S
Stargetid =S
Shypotheses = $
Shypoids =3
Ssortweight = $
Ssourcecons = $

# Die gefundenen Hypothesen im Target-Satz verfeinern
my $constituents = $self->selectConstituents( $Shypotheses,
weight );

# Baumstruktur aufbauen

Ssort-

cecons

}

my ( Stree, $nodes, Shypos ) = $self->constructTreeT( Stargetid,
Sconstituents, S$hypoids );

#

$self->constructTreebank ( $targetid, $tree, $nodes, S$hypos, S$sour-

)7

return 1;

FHAFF A A R A A R

#
# selectConstituents: Konstitutenten aus den Hypothesen selektieren
#
sub selectConstituents {
my S$self = $ [0];
my $hypotheses = $ [1];
my $sortweight = $ [2];
my %constituents = ();
my Ssumpat = 0;

foreach my $oneslot( sort{$S$sortweight{$a} <=> $S$sortweight{S$b}}
keys %$Ssortweight ) {

my ( $slotbegin, $slotend ) = ( $oneslot =~m/” (\d+), (\d+)S/ );
if( $slotbegin == $slotend ) {
Sconstituents{$oneslot} = 1;
next;
}
if( !exists $constituents{$oneslot} ) {

my S$checker = 0;
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if( $sumpat == 0 ) {
Schecker = 1;
}
else {
for my $oslot( keys %constituents ) {
my ( Sonepatbegin, S$onepatend ) = ( S$oslot
=~m/" (\d+), (\d+)$/ );
if( ($slotbegin <= $onepatbegin && S$slotend >=

Sonepatend) ||
($slotbegin >= S$Sonepatbegin && S$slotend <=
Sonepatend) ||
($slotbegin > S$Sonepatend) || ($slotend < S$Sone-
patbegin) ) {
Schecker = 1;
}
else {
Schecker = 0;
last;
}
}
}
if( $checker == ) |

Sconstituents{$oneslot} = $slotend - $slotbegin + 1;
Ssumpat = 1;

return( \%constituents );

}

FHE A
#

# constructTreeT: Baumstruktur aufbauen

#

sub constructTreeT {

my S$self =S
my S$targetid = $
$
$

my $constits
my Shypoids

my @targetentity = @{S$self->{'sentences'}->{Stargetid}};
my $targetlength $self->{"'senlength'}->{S$targetid};

my %$nodes = ();

my S$hypos = ()

my @targs = @targetentity;

foreach my $onehypo( sort{$Sconstits{$a} <=> $Sconstits{S$b}}
keys %$Sconstits ) {

my ( $slotbegin, $slotend ) = ( $onehypo =~m/" (\d+), (\d+)S$S/ );
my $hypoid = $hypoids->{$onehypo};
my @poss = ($slotbegin .. $slotend);
foreach my $pos( @poss ) {
Snodes{Shypoid} .= "Stargetentity[$pos-1] ";

}
Shypos{$hypoid} = Sonehypo;
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return( Stree, $nodes, \%hypos );

}

E T i

#

# constructTreebank

#

sub constructTreebank {
my $self =
my Stargetid
my Stree =
my Snodes =
my $hypos =
my $sourcecons =

]
]
]
]
]
]

Ne Ne Ne Ne Neo N

g W o

_
I
_
I
I
I

U 0 0 Uy Uy

$self->treebankT ( $targetid, S$tree, S$nodes );

return 1;

}

FH A AR R A R A R R R R R R R R

#
# treebankT

#

Stargs[$slotbegin-1] = " ("™ . Shypoid . " "™ . Stargs[$slotbegin-
1];
Stargs[$slotend-1] = $targs[$slotend-1] . ")";
}
my Stree = '';
Stree = join( "™ ", Qtargs );
my Q@tree = split( //, Stree );
my Scount = '';
my $level = 0;
foreach my $num( 0 .. S#tree ) {
if( Stree[Snum] eq '(' ) {
Scount = ' (';
Slevel++;
Stree[S$Snum] = "\n" . "\t" x Slevel . Stree[Snum];
}
elsif ( $tree[$Snum] egq ")' ) {
if( Scount eq ")' ) {
Stree[Snum] = "\n" . "\t" x Slevel . Stree[Snum]
"\n" . "\t" x S$level;
}
else {
Stree[Snum] = Stree[Snum] . "\n" . "\t" x Slevel;
}
Scount = ") "';
Slevel--;
}
}
Stree = join( '', Qtree );
Stree =~ s/\n+\s*\n+/\n/gs;
Stree =~ s/\n+\s+$/\n/gs;
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sub treebankT {

my S$self $_[0];
my $targetid = $ [1];
my Stree =S [2];
my Snodes =S [3];
my $filename = "S$self->{'config'}->{'dirResults'}/S$self-

>{'config'}->{"'Source'}"

"o "Sself->{'config'}->{'Docnum'}"
mn o, "Sself->{'config'}->{'Methode'}"
" treebankT.txt";

open( my SRES, '>>:utf8', "S$filename" ) || die "S$!";

print S$RES "%% sent. no. S$targetid\n";

print $RES "S(Stree)\n\n";

foreach my $conid( sort{$a cmp $b} keys %$S$nodes ) {

print $RES "$conid\t$S$nodes{$conid}\n";

}

print $RES "\n\n";

close( SRES );

return 1;

FHE S H AR
#

# treeEvaluation.pm

#

#

Resultate evaluieren
#
SRR R R i i
package treeEvaluation;
use strict;
use warnings;
require Exporter;
my @ISA = gw( Exporter );
my @EXPORT = qgqw( evaluator );

R
#

# Contructor initieraliseren
#
sub new {

my S$class = $ [0];

my S$config = $ [1];

my $self = {};
$self->{'config'} = S$config;
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bless( $self, $class );
}

FH A R
#
# evaluator

#

sub evaluator {
my $self = $ [0];
my Sgoldcons = $self->parserTreebank () ;

Sself->evaluateResults ( $newpats, S$sumtree );

}

FHEHAH AR
#
# parserTreebank: Treebank einlesen

#

sub parserTreebank {

my S$self $_[0];

my $docnum = $ [1];

my $corpus = $ [2];

my $file = "EN tueba Treebank.txt";

Sfile = "DE tueba Treebank.txt" if( $self->{'config'}-

>{'Source'} eq "DE tueba" );
my %$goldcons = ()

my %$nodevalue = (

my %$nodetag (

my $relations = (

my $levelnode = (

my Scounter =0
0

0

Ne Ne Ne Ne N

- Ne Ne — — — —

my $level =
my $id =
my S$doccount =
open( my $TREE, '<:utf8', "S$self->{'config'}-
>{'dirCorpora'}/s$file™ ) || die "S$!";
while ( <$STREE> ) {
if ( m/\%\%\s+sent\.\s+no\.\s+ (\d+)/ ) {
Sdoccount++;
last if( $doccount > $self->{'config'}->{"'Docnum'}

’

’

$id = $1;

$nodevalue =
%nodetag
$relations =
%$levelnode =
Scounter =
Slevel =0
Srelations{0} {1} = 0
Slevelnode{0} =0

O~~~ —~
Ne Ne — — — —
Ne Ne Se N

~Ne  Ne

}
elsif( m/.*2\S+.*2/ ) {

my ( $sumtree, S$newpats ) = S$self->sumTreebank( $goldcons );

) ;
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10 m/M\s*\ ((\S+)\s+ (\S+)\)\s*S/ ) {

Scounter++;

Slevel++;

Snodevalue{Scounter} = lc( $2 );
$Snodetag{$counter} = $1;

Slevelnode{Slevel} = $counter;
Srelations{$levelnode{S$level-1}}{Scounter} = 0;
Slevel--;

}
elsif( m/"\s*\ ((\S*)\s*$/ ) {

Scounter++;

Slevel++;

Snodevalue{$counter} = '"';
$Snodetag{$counter} = S$1;
Slevelnode{S$level} = $Scounter;

Srelations{$levelnode{$level-1}}{Scounter} = 0;
}
elsif ( m/"\s*\S*\)\s*$/ ) {
Slevel--;
}
else {
print "ERROR: $ \n";
}
}

else {
while( $Scounter > 0 ) {
Scounter—--;
my $node = S$Scounter + 1;

next 1f( 'exists S$Srelations{$node} );
for my $subnode( sort{$a <=> $b} keys %${Srela-
tions{S$node}} ) {

Snodevalue{$node} ' ' if( $nodevalue{S$node}
A
Snodevalue{$node} .= S$nodevalue{$subnode};
Sgoldcons{$id}{$nodevalue{$subnode} }++;

}
Sgoldcons{$id}{$nodevalue{Snode} }++;

}
}
close( STREE );

return ( \%goldcons );

}
igaasddassasssdidssadsdddasaadaddasaadaddasaadadianaaandddti

#
# sumTreebank: Anzahl der Patterns in Treebank
#
sub sumTreebank {
my S$self $_[0];
my $goldcons = § [1];
my $count = 0;
my %$newpatterns = ();
while( my( $sid, Sonetree ) = each %$$Sgoldcons ) {

ne
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while ( my( $goldcon, $freq ) = each %Sonetree ) {
my @newpat = split( / /, $goldcon );
my $sumpat = scalar @newpat;
Scount++;

Snewpatterns{$sid}{Sgoldcon}++;;

}

return( $count, %newpatterns );

}
FHEF AR

#
i evaluateResults: Anzahl der Patterns der Resultate
#
sub evaluateResults {
my S$self = $ [0];
my S$treebank = § [1];
my $sumtree = $ [2];
my Scountres = 0;
my S$counttru = 0;
my $id ="'';
my $filename = " treebankT.txt";
$filename = " fuzzytreebankT.txt" if( $self->{'config'}-

>{'Systype'} eqg 'noselection' );

>{'Source'}"
"o "Sself->{'config'}->{'Docnum'}"

mm . "$self->{'config'}->{'Methode'}"
"Sfilename";

open( my SRES, '<:utf8', "S$fileres"™ ) || die "s!";
while ( <SRES> ) {
chomp;
my Scons = '';
if( /™\%\% sent\. no\. (\d+)\s*$/ ) {
$id = $1;
}
elsif ( /7S\d+C\d+\s+(.*?)\s*$/ ) {
Scons = $1;
Scountres++;

if( exists Streebank->{$id}{$cons} ) {
Scounttru++;
}
}

}
close( SRES );

my $countfal = $countres - S$counttru;

my Srecall Scounttru / $sumtree;

my S$prezision Scounttru / $countres;

open( my $LOG, '>>:utf8', "S$self->{'config'}-

>{'dirResults'}/logs.txt" ) || die "$!";
print $LOG "Standard Konstituenten: Ssumtree\n";
print $LOG "Gelernte Hypothesen: Scountres\n";

my $fileres = "S$self->{'config'}->{'dirResults'}/$self->{"'config'}-
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print $LOG "Rechtige Hypothesen: Scounttru\n";
print $LOG "Falsche Hypothesen: Scountfal\n";
print $LOG "Recall: Srecall\n";
print $LOG "Prazision: Sprezision\n\n";
close ( $LOG );

print "Standard Konstituenten: Ssumtree\n";

print "Gelernte Hypothesen: Scountres\n";
print "Rechtige Hypothesen: Scounttru\n";
print "Falsche Hypothesen: Scountfall\n";
print "Recall: Srecall\n";

print "Prdzision: Sprezision\n\n";

return 1;

#!/usr/bin/perl

FHEH A A
#

# main edsi.pl

# - EDSI-Ansatz mit Parameter aufrufen

#

#

FHdfdd Attt 4
use strict;

use warnings;

BEGIN {
@INC = ( "Systems", "Evaluation", QINC );
}
use Config::config;
use Systems::edsilndex;
use Systems::edsilernen;
use Evaluation::treeEvaluation;
# Parameter
my SModus = "1"; # 1 oder 2
my $Strategy = "1"; # 1 oder 2

my $Systype = "selection"; # selection oder noselection (mit
oder ohne Selektion-Lernen

my $Diffleng = "3"; #

my Smethode = "edsi"; # edsi oder abl

my $source = "EN tueba"; # tuebaes oder tuebads

my $docnumber = 2000; # 1 bis 2200 im Englischen oder 1
bis 5500 im Deutschen

my $corpusname = $source 'Ltxt';

# config

my $config = new config( $Modus, $Strategy, $Systype, $Diffleng, S$me-
thode, $source, $docnumber );

my S$configrf = S$config->getConfig();

# den Ansatz starten
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# InvertedFiles aufbauen
my $invertedfile = new edsiIndex( S$configrf );
my ( $data, S$timetoindex ) = $invertedfile->getIndex( $corpusname );

# Treebank aufbauen
my Spattern = new edsilernen( $data );
Spattern->processorSearch( $Stimetoindex );

# Evaluierung
my $treebank = new treeEvaluation( S$configrf );
Streebank->evaluator () ;

#!/usr/bin/perl
ididdgdddssdsdasdatstatasasdtddddsdsdtdtatataRARARERREEEEEEEEEE]
#
# main abl.pl
# - ABL-Ansatz aufrufen
#
#
S i o i i
use strict;
use warnings;
BEGIN {
@INC = ( "Systems", "Evaluation", @INC );
}
use Config::config;
use Systems::ablLernen;
use Evaluation::treeEvaluation;

# Parameter

my SModus = "1"; # 1 oder 2

my $Strategy = "1i"; # 1 oder 2

my $Systype = "selection"; # selection oder noselection (mit
oder ohne Selektion-Lernen

my $Diffleng = "3"; #

my $source = "EN_ tueba"; # tuebaes oder tuebads

my $docnumber = 2000; # 1 bis 2200 im Englischen oder 1
bis 5500 im Deutschen

my Scorpusname = $source . '.txt';

# config

my $config = new config( $Modus, $Strategy, $Systype, $Diffleng, 'abl'
Ssource, S$docnumber );
my S$configrf = $config->getConfig();

# den Ansatz starten

# Treebank aufbauen

my $pattern = new ablSearchPatterns( $configrf );
Spattern->processorSearch ( $Scorpusname ) ;

# Evaluation
my $treebank = new treeEvaluation( $configrf );
Streebank->evaluator () ;
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7.2 Baumstruktur des Satzes 490 im englischen Korpus

7.2.1 Baumstruktur aus Treebank T

%% sent. no. 490
S(
(S490C14 we)
(S490C12
(S490C23 are)
(S490C15
(S490C9 going)
(S490C22
(S490C28 to)
(S490C4
(S490C20 get)
(S490C7
(S490C26 there)
(S490C5 on
(S490C2 tuesday)

S490C2 tuesday

S490C4 get there on tuesday
S490C5 on tuesday

S490C7 there on tuesday

S490C9 going

S490C12  are going to get there on tuesday
S490C14 we

S490C15  going to get there on tuesday
S490C20 get

S490C22 to get there on tuesday
S490C23 are

S490C26 there

S490C28 to
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7.2.2 Baumstruktur aus Treebank S

490:

we are going to get there on tuesday

on tuesday

at ten thirty six

very late at night

<E>

, coming up very soon
late

this time

at one o'clock

and see

at nine o'clock

from like nine to twelve
one at twenty thirty

was a six o'clock express
in hannover

to the office then

too

monday morning

at midnight

is any changes or anything
is some play

for that

for four days

again for

flights

three days

the next morning as well
ten at night sunday

to change

then

at the station at dammtor
by midday

is one at eight o'clock
right in the morning

or

at ten o'clock their time

i thought

two days

at three in the afternoon
is any musical playing locally
was an eight o'clock flight
to go over things
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at noon

at four

the next morning
three days so
pretty early

for a couple days
if we wanted to

going

lying
supposed
close

free

getting paid
trying

running when we get

willing
starting
wanting
you ready
ready

we

<E>

SO you

so when

you

think you

all three of them
you said you

is that what you
my in-laws

that means if you
at least they
how is

no those days
you and i

i my parents

so the

is

on what day
when

it seems like afternoons

what time
so here
so what
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any times that
how

i think maybe you
what afternoons
they

what about

there

maybe the

looks like they

tuesday

my schedule

<E>

the nineteenth

the fifteenth

your calendar

our time

vacation then

what time i go

leaving hanover around four
the fourth

the sunday before
getting back

the twenty ninth

the seventeenth
thursday night the fourth
a four day weekend
those dates

the seventh

the nineteenth actually
monday morning

the express flight

the twenty first
vacation that week

the third , right

the eleventh

time

our way

monday night again
an international flight
our trip

the twenty fourth

on thursday
thursday the second

it

vacation this week
saturday early morning

206



Kapitel 7. Anhang

november fourth

the second of february
vacation

saturday

the twenty eighth
those days

the expense account
monday then

what day

the eighteenth
thursday anyway
friday

me

that day

thursday

sunday then

the plane

the same day

monday the fifteenth
the twenty second
sunday evening
february the third

the wrong week

the plane all morning
the first try

thursday june third

the tenth then

my other calendar

the eighth

the sixteenth

friday with british-airways
hotels in hanover

that wednesday

one of these days
saturdays

the sixth

your expense account
that

monday

the fifteenth of october
a monday

the twenty seventh
both monday and friday
wednesday we will leave
the twenty fifth

the safe side
wednesday

this end
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the tenth

the twenty sixth

the sixteenth of november
the thirty first
thursday the first

the weekend

the day

friday the twenty first
thursday at eleven
the new lab

the ninth

then

a sunday

thursday , your office
the ninth then
saturday march fifth
friday the ninth

the ninth of march
this

the thirteenth

the twenty seven
this business
monday afternoon
monday the eighth
friday the twelfth

a saturday maybe
sunday

those two days

that thursday and friday
friday the eleventh
the twentieth

the twelfth

the train

the first

that afternoon
fridays

the third

to berlin on wednesday
that friday
september fifteenth

we are

that is

i think i am
thursday i am
actually i am
plus it is
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soiam

i know i am
because i am
how long is this
not worry about
arnie is probably
that is probably

it is

i am

is everything
man it is

looks like i am not
no it is only

what time you

do you have a
because i am not
that is not

i was

she is not

of may, iam

do you think that is
yeah i am

do you think it is

there

back here

an early start
half a day
back

to the meeting

to

get there on tuesday

make an appointment for dewitt latimer
the opera with jay

midnight our time

you

miss that , huh

six via dortmund to hanover
nine a possibility

four , so what about friday
leave that early

call and make

germany is coming up
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leave in the evening

check that

come back as early as possible
eleven , how about that

do it

a play one of them

go with the cheapest one

take charge of the hotel

the fifth

go for that

spend in hanover

make in a few months

cancel my dentist appointment now
see the grand canyon

be one thirty though

leave in the morning again
meet here at the office then
plan another business trip

stay at that one

visit some of the bars

take us

be back here by the twenty eighth
a restaurant or bar or something
hannover

need a car

meet around one or so

sleep it off

relax

be interested in doing something like that
be a good time

go to the weekend again

four , does that sound good

go with that again then

talk about a trip , right

setup a meeting

talk about going back

make an appointment with you
take the hotel luisenhof

plan the trip to hanover

do that in the next three months
do in the evenings

fit three days

five o'clock

make an appointment for
pittsburgh

go the fastest way possible

the hotel prinzenhof

see you again
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schedule another meeting
new year's

it as well

bail me out of anything

talk about this business trip to hanover
reschedule my work meeting
leave at four o'clock in the morning
need to cancel

need a lot of time to sleep
need about two hours

a restaurant

sorry

have a meeting this monday
see what time you could meet
me

a restaurant if you would like
the center , fifteen minutes
the train station

stay at hotel luisenhof

the hotel

be tied up with that

midnight

be in the morning

chill out before the morning
the twenty second

meet for at least two hours
make arrangements for it now
go with that

go some time really soon

be back monday

four thirty , so that is bad
schedule a two hour appointment with you
five

make sure

do this

pick me up

go away again

go

be in hanover around noon
one if you want

book a plane ticket to hanover
the end of the month

four thirty at my office

ten then

do much sightseeing
schedule a trip to hanover
want to schedule something
have time to go swimming
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an opera thursday

keep the eleventh free

go with the six o'clock one

me , see you then

change

three in your office is fine

the twenty fifth

go into

germany

catch back up here

plan our third trip this year

talk about the return leg

meet in the same place

hanover

leave

prepare a talk from one to five
start at six in the morning tomorrow
the tenth

look at the next week after that
recover

meet

, little bit

eleven

plan a business trip to hanover

be bigger than mine

take care of

do too

schedule our next business trip , ha
set up another meeting

go see plays

schedule our trip here

give you the address

work

make an appointment

want to visit our affiliates in hanover
continue this

make a meeting this afternoon

be out of town at a conference

go shopping with you

be back from your vacation by then
fit you in at nine o'clock

your teeth you might be sore afterwards
five that day

have a vehicle

see you too miss cramer

go during the week

look at the hours monday

consider the hotel cristal hannover
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be weekdays or weekends or

take a ten o'clock flight

schedule another meeting in april again
september seventh

do, but

the office then

take this month

three

do today

meet with you again

sleep for the meeting then

a bar

do during that time

go with a double

leave right after the meeting

twelve thirty five

go to the pub and stuff

look at , early morning

leave at six in the morning

a bar or something

be enough time

go those days

be pretty busy then

be back by sunday

have to go to december

the bar or something in the evening
go to

the fifteenth

be another day and a half

play in germany or just do business
make this thing as early as possible
fly

meet you at one thirty

pay cash or with card

two

stay away from december

go to the weekend

have a list of hotels here

central station

do the second week of june

do before

know when you are available this time
go to hanover to visit a branch

the seventeenth

twenty fourth

be two in the morning

noon

plan it as we want
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the eleventh

pay them by cash

be a little tricky now

stay at

plan our next business trip to hanover
be able to do that

take a business trip to hanover
the tenth you are free

the thirtieth

ten o'clock

do it within the next three months
hanover at nine

be in the city at a seminar

seeing you then also

meet again

plan the trip home

schedule a meeting with you sometime
hanover , ha

two in the afternoon

do this as soon as possible
twelve is what it will be

be a little tight

come back early or late

twelfth i am free

be during the day

be short trip

leave wednesday or thursday
avoid going to work

hawaii this weekend , huh

a bar afterwards

be about a hundred sixty six euros
make that an overnight flight
schedule the next meeting

cover everything we needed to today
have lunch after the seminar
meet in my office

eleven meeting

you too , bye bye

meet in the next two weeks

leave at ten thirty in the morning
be a day and a half

work instead of

worry about entertainment at all
the eighteenth

do it next week if possible

leave in the morning

be back until friday

be booked all day

214



Kapitel 7. Anhang

drop me off

check out wednesday morning from the hotel
look at

make arrangements for that too
discuss our april meeting

work with

knock out this last trip

twelve

seeing you then

catch the flight back

four

lunch at highlander my treat

be running around all the time

be a good time then

meet at your office then

have time to shop

plan this trip to hanover

be within the next two weeks

put in half a day

a movie or see a play

use the swimming pool

discuss our business meeting to hanover
the more economical hotel luisenhof
talk further about this

me , i will see you then

have much time for recreational things
the central station

plan a trip to germany

eleven in the morning

please

take care of our business meeting
five in the evening

eight

miss that

pick up my filofax

have to meet again

donate blood at three o'clock

the sixth

have to meet in december

do after the meeting

look at september

take

six thirty will be fine

meeting with you

the cafeteria

travel

plan our trip to hanover

the twenty seventh
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do again this time

make another trip to hanover
set up our trip to hanover

leave as early as possible
germany together

one

be back before then

say eleven to be sure

need to leave early

relax at the hotel

finish the whole thing up by wednesday
receiving the tickets in the mail
the thirty first

do

find

be probably very early in the morning
ten

the airport

be in dresden anyways

have this important of a meeting then
meet in your office

you later tonight then

come back

figure out this trip to hanover

do that

take that train

see a movie

fly as well

the time

nine o'clock in the morning

a play or maybe do some sightseeing
arrange a meeting here

leave at four or

stay

schedule these things

do here

talk to you again

eight in the evening

plan another trip to hanover

do that evening

meet here around eight

leave for a couple days

four thirty

seven thirty

be in charge for that

the twenty second free

go to that

relax after that business meeting
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the theater

be fine for you

plan our next trip to hanover
talk about this a little bit more
do this too many more times

the station

meet then

handle that

talk about

come back thursday evening then
me like we are looking in august
your people

plan a trip to hanover

be back until february the second
tell me

move to the weekend

me to stay at the maritim hotel
be

do it sometime after then

the center

be back before the eleventh

go over things

buy all new clothes

schedule a trip to hannover here
come back wednesday night

be raunchy

have to go to the weekend

be in hanover

hanover now

five o'clock is good for me

do anything else after that

meet for

one of those beer halls
schedule another meeting with you
set up another appointment
have to change that

the second

have much time just to relax
leave at nine

make a meeting

sleep

get

spend longer out

meet

spend some extra time
spend
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do while we are
spend that extra time
meet with our branch
spend some time
put us in

see what is

send us

take a quick trip
bring your family
know what is

stay

arrive

be

there on tuesday

<E>

around

that done early

it over with or

whatever is closest to the center
a few beers

together for a couple of hours
back from lunch

in much later than that

okay

a nine o'clock flight

us home in time

when we arrive in hanover
together again in a couple weeks
together to talk further about this
to the pittsburgh airport

it done with that evening anymore
this dealt with the better

a double

something close to the train station
whatever is closest

something a little bigger

here at an earthly hour

back then , monday evening

to hanover

this trip going

to that hotel

a single or a double

a little tiresome year after year
together for a meeting

in around twelve thirty at night

a little bit busier that week
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here early evening

two singles

up that early

that flight if possible

a single room

together again

to the airport

together

this trip organized then

back from the branch

about three days together to go
together for that meeting

to the airport and that

to the hotel

back

this done as soon as possible
home and

to the hotel from the airport
some doughnuts or something
out of here

back at midnight

together for another two hour meeting
an early start at nine

some german beer

up in the morning

doubles or singles
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7.3 Lokale Grammatiken

7.3.1 Beispiel ,,health*

= =,
E b

i1
| =
o |
LR o
o o]

HEALTH.grf
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Subgragh: HealthAndN

Smagan
OTEJ[a8

LB orotnga ey
spmpuEls Lams
fages

<81 PUOIT
TR

gsaty

furouons
ORI

e

age

e

HBNpUyYlEaH
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: HealthEco

Subgragh

chBootaats
fpsgnss
sya09s
ZBumpuadss
swnnuaids
chdompemyds
zefeyoeds
<}
PRI EY i e
<putig:
castacias
<RI

1500

<WHR]D
<Jadptigs
<JEIE

SRS
<d=

LWAEAE
BITATAS S
s
spasy
LAttt
saBRIaands
<MD
<d=

Il EN-ETY

ESTIATIN
ElL3H
PIRpES
e
EuOi2as
amgtd
aand
Areumd
RUOHET
Teao]
auzory
B1pa)
Fqunog
aarsuayazduog
Sqpnnroo
AP
[RSTAATI
pampIsgns
4 YEAT] apeAnd
<A yjEaYy myosd-uon
pemaddng uorduon
pastatadng ==
paTsghs
pamosuods
pa
pred ]
patan -81E1s
paspmmnd “TUANEa A0S
pepuny
Pt
BBl (iR
payaRg
pasomdde
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: HealthOther

Subgragh

U0 AATES
PerE pili
g qof
sastidraqua
fuounas

SRy

ajmis
Euoizar "
[EUOTET i Jo
Eao] <f=
<=

SUONEY

s Arnog

{| weay

@

{| apees

HBCIEYOUYEEH

rond
pood
Bumey
PR
<d=
SR
CREC R
ags
pammod [EuOi2ar
Basy :
[RUOHET
RIOLRTY a0
s wotrooa FEant
JMOTI0S 4>
[EIUAN0 2

223



Q)

7.3.2 Lokale Grammatik des Satzes 490 im englischen Korpus

Kapitel 7. Anhang

UEDEY N3

STRG 9T} JO G108 TSTA
iy ssawmstig sayjowe wepd
aiqrssod se Ams 5T yorg swoa
TS BTMIIONT a1 UT 2AR8]
Bumrasg AU T 24RE]
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7.3.3 Extraktion der Firmeninformationen

7.3.3.1 Lokale Grammatik der Firmennamen
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Subgragh: merkmale
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Subgragh: nummer
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7.3.3.3 Lokale Grammatiken der Firmenprofile
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Subgragh: Partner
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Subgragh: Abrunden
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: Erfahrung
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: Programm
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7.4 Indikatoren externer Kontexte

7.4.1 Firmennamen
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7.4.2 Straflennamen

Knoten Anzahl der Varianten
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