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1 Einleitung

Bei der automatischen Analyse von naturlichsprachigene®agzeift ein Parser tblicherwei-
se auf ein umfangreiches Lexikon zurlck. Im Falle von lelisi@rten Prazisionsgrammatiken
wie zum Beispiel Head-driven Phrase Structure Grammars @G1R&he [SWBS99]) enthéalt
das Lexikon eine detaillierte syntaktische Beschreibungeiies erfasste Wort. Das sogenann-
te Zipf'sche Gesetz besagt, dass in der naturlichen Spricige wenige Worter sehr haufig
vorkommen, wahrend sehr viele Worter nur selten auftreteas Bat zur Folge, dass man in ei-
nem gegebenen Text viele Warter antrifft, die nicht im (notdigerweise begrenzten) Lexikon
enthalten sind. Um uneingeschrankte Texte automatisdysaeeen zu kbnnen, muss deshalb
das Problem der "unbekannten” (d.h. nicht im Lexikon aufipeten) Worter gelost werden. Im
Rahmen dieser Semesterarbeit soll dazu ein statistischésIMerwendet werden, welches die
syntaktischen Eigenschaften eines unbekannten Wortbengagt. Dabei sollen Informationen
aus dem Kontext des unbekannten Wortes als Grundlage zétzbclyg von dessen syntakti-
schen Eigenschaften dienen. Weil die daraus resultierBedailliertheit der Spezifikationen
Uber jene der Wortarten (engl. part-of-speech tags) higets, wird dieser Prozess auch als
'Supertagging’ bezeichnet.

1.1 Aufgabenstellung

Spezifikation der fir den Parser relevanten syntaktischgenSchaften im Falle von un-
bekannten Wortern

Planung und Implementation eines Programmes (Superfenge$chatzung der syntak-
tischen Eigenschaften von Substantiven in Java

Experimentelle Evaluation des Supertaggers

— Analyse und Optimierung der Genauigkeit des Supertaggeseaixes

— Einfluss des Supertaggers auf die Qualitat der syntakis@imalyse und die Per-
formance des Parsers

Vergleich mit bestehenden Arbeiten

2 Ansatz

2.1 Supertagger

Supertaggelist der Name des im Rahmen dieser Semesterarbeit zu erdaildtrogramms
zur automatischen Bestimmung der syntaktischen Eigerntechéifr im Parser-Lexikon nicht
aufgefiihrte Substantive. In der Praxis wird der Parserfélgedes ihm unbekannte Substantiv
u den Supertagger aufrufen, um Auskunft Gb&rsyntaktische Eigenschaften zu erhalten. Die
alsdann vom Supertagger erfolgende Schatzungigsyntaktischen Eigenschaften beruht auf
Informationen aus dessen Kontext, welcher durch demthaltenden Satz abgesteckt werden
soll. Figur 1 veranschaulicht die Schnittstelle anhané®Beispiels.



Input:

“Ein Marienkafer verursachte die Systemstorung.”

Parser Supertagger

Output:

Systemstdrung =
Common:det-Yes:scmp-No: kas-Akk:num-Sg:gen-Fem

Figur 1: Schnittstelle zwischen Parser und Supertagger

2.2 Supertags

Als Ruckgabewert auf eine Anfrage Ubergibt der Supertagger Barser einen oder mehrere
Supertags. Dabei stellt ein Supertag die Kapselung metsgnéaktischer Eigenschaften eines
Substantivs dar. Jede syntaktische Eigenschaft nimmtenied genau einen Wert aus einer
geschlossenen Wertemenge, den sogenannten Klassenednlgende Aufstellung nennt die
fur eine Satzanalyse des Parsers als relevant erachtetkisychen Eigenschaften und deren
Klassen:

Kasus: Klassen fNominativ, Genitiv, Dativ, Akkusativ
Numerus: Klassen §ingular, Plura}
Genus: Klassen Maskulin, Feminin, Neutrupn

Artikel: Klassen {Ja, Neir}. Beispiele: "das Haug, " diese Sache "unser Aut®, ”welche
Farb€'. Untersucht die Zahlbarkeit des Substantivs.

Titel: Klassen {a, Neir}. Beispiele: "Stadtprésidentin Mauch, aber nicht: ‘die
Stadtprasidentih  Gesucht ist die grammatisch aussergewohnliche Konttmuk
ohne Artikel.

Massangabe/-einheit:Klassen {Ja, Neir}. Beispiele: 'finf Liter Wasset, ” ein Dutzend Kriige
warme MilcH, ” zwei BichetJnsinri'. Ein Grossteil dieser Konstrukte konnte mit Hilfe
einer Worterliste erkannt werden, es kommen jedoch auchsatyp Masseinheiten vor
(siehe letztes Beispiel).



Adverbiale Zeitangabe: Klassen {Ja, Neir}. Beispiele: "Er hat den ganzen Tageschlafer,
"Sie hat diese WocHesine Zeit.. Diese Konstruktionen kdnnen vom Parser nur schwer-
lich von ganz normalen Akkusativobjektiven unterschiedenden.

Eigenname: Klassen {Ja, Neir}

Satzkomplement: Klassen omplementsatz, Interrogativsatz, Hauptsatz, Infindral-
phrase, Keih Um grossere Flexibilitdt zu erzielen, wurden die Untpdpn der Satz-
komplemente zusatzlich mittels separaten statischen Néodgeschatzt.

Komplementsatz: Klassen {a, Neir}. Beispiele: "Die Tatsachedass es so ist.
Interrogativsatz: Klassen {Ja, Neir}. Beispiele: 'Die Frage ob es so ist.
Hauptsatz: Klassen {Ja, Neir}. Beispiele: "Die Behauptunges sei sd.

Infinitivverbalphrase: Klassen {Ja, Neir}. Beispiele: "Die Lust so zu seiri.

Nicht alle Kombinationen syntaktischer Eigenschafterd smnvoll. So wird beispielsweise
kaum je ein Substantiv gleichzeitig die Eigenschaifféal und adverbiale Zeitangab&agen.
Um die Supertags schlank zu halten und um dem Parser unn&ige/and zu ersparen, erwies
es sich als lohnend, die syntaktischen Eigenschaftenrbiésah zu strukturieren. Es wurden
dazu funf Arten von Supertags, sogenannte Haupttypemdiesft, wobei gewisse syntaktische
Eigenschaften implizit an den Haupttyp gebunden sind, er@dheindere explizit als Parameter
zum Haupttyp mit angegeben werden mussen. Tabelle 1 ligdtidf Haupttypen mit ihren
Parametern auf, Tabelle 2 enthalt die moglichen Parameterwler Haupttypen und ihre Be-
deutungen.

Supertag-Haupttyp Parameter
stag-np-common | <det> <scmp> [kad [num] [gen
stag-np-measure | <det> [kad [nun] [gen
stag-np-temporal [kad [num [gen
stag-np-proper [kag

stag-np-title

Tabelle 1: Die funf Haupttypen der Supertags und ihre Parameter

Bemerkungen zu Tabelle 1:

e Auch der Haupttyp wird analog zu den syntaktischen Eigeaiseh mittels eines statisti-
schen Modells geschatzt.

e Sowohl der Haupttyp von der Parameterliste, als auch dienfeter untereinander wer-
den durch Doppelpunkte getrennt.

e Die Parameter in spitzen Klammern sind zwingend anzuggdeajn eckigen Klammern
sind optional.



¢ Je nach Konfiguration ist es dem Supertagger erlaubt, deseRawch mehrere Supertags
zurtick zu geben. Diese werden dann durch Kommas getrennt.

e Sollte es bei Riickgabe mehrerer Supertags vorkommen, deasdmmsten identischen
Supertags fur einen optionalen Parameter alle mdglichemeVife der Resultatemenge
erscheinen, so wird dieser Parameter weggelassen.

Parameter Werte Syntaktische Eigenschaft Klasse

det stag-det-yes Artikel Ja
stag-det-no Nein

scmp stag-scmp-none Satzkomplement Kein
stag-scmp-main Hauptsatz
stag-scmp-inf Infinitivverbalphrase
stag-scmp-int Interrogativsatz
stag-scmp-cmp Komplementsatz

kas stag-kas-nom Kasus Nominativ
stag-kas-gen Genitiv
stag-kas-dat Dativ
stag-kas-akk Akkusativ

num stag-num-s Numerus Singular
stag-num-p Plural

gen stag-gen-m Genus Maskulin
stag-gen-f Feminin
stag-gen-n Neutrum

Tabelle 2: Die Parameter der Supertag-Haupttypen und ihre Herleitang den syntaktischen
Eigenschaften

In Beispiel (1) zeigt Zeile (b) das korrekte Supertag fur dast\8ystemstérungvie es im Satz
in Zeile (a) vorkommt:

(1) (a) Ein kleiner Marienkéfer verursachte die Systemstorung
(b) stag-np-common:stag-det-yes:stag-scmp-nonekstagkk:stag-num-s:stag-gen-f

2.3 Statistisches Modell

Um von den in der Umgebung eines Wortes gefundenen Infoometi auf dessen syntakti-
schen Eigenschaften schliessen zu kénnen, werden sigttistModelle eingesetzt. Weil sie den
Anforderungen des Supertaggings gut entsprechen, fiel did Wbei auf Maximum-Entropy
Modelle (siehe zum Beispiel [MS99, p. 589]). Diese sollen migenden kurz beschrieben wer-
den.

Maximum-Entropy-Modelle représentieren in erster Linie ieh Training erworbenen Daten.
Da die Modellparameter hiermit noch nicht eindeutig besttraind, wird als weiteres Kriteri-
um das Modell mit der grossten Entropie ausgewahlt. Diedpidr(siehe [MS99, p. 61]) ist ein



Mass fur die Unsicherheit einer Wahrscheinlichkeitsvkentg und ist definiert als:
E(x) == p(x)logyz (2

Je hoher die Entropie (die Unsicherheit) einer Verteiluagféllt, desto uniformer (gleichver-
teilter) ist sie. Ein Maximum-Entropy-Modell wird also dais dem Training bekannten Be-
obachtungen widerspiegeln, wahrend es fur aus dem Tramahy bekannte Beobachtungen
keine weiteren Annahmen trifft. Beobachtungen werden derdéan Form von Features zur
Verfiigung gestellt. Seien eine Klassand eine Beobachtunggegeben, dann kodieren Featu-
res Elemente aus welche fir die Schatzung vannitzlich sein konnten. Gleichung (3) zeigt
die Reprasentation einer diskreten Featurefunkfjom c):

1 falls extract_value;(0) = value; undec = class;

fi(o.c) = { 0 sonst (3)

Die Klassenwahrscheinlichkeiten konnen nun mittels Gieng (4) berechnet werden.

1 n
p(class|o) = exp Z Aifi(o, class) 4)
200) i3
A Featuregewichte. Ein grosser Wert steht flir ein inforvestiFeature.

Die Featuregewichte werden beim Training bestimmt.
Z(o0): Normalisierungskonstante

Die Randbedingungen des Modells werden mittels Erwartuagsw fur die einzelnen Featu-
res formuliert. Dabei wird gefordert, dass der Erwartungigveines jeden Featurgs seiner
durchschnittlichen Haufigkeit in den Trainingsdaten emty:

N
1
ZP(O,C)fi(Oa c) = NZfi(%Cj) (5)
o,c j=1
- 7 N -~ s
Erwartungswert vory; durchschnittliche Anzahl Vorkommnisse

von f; im Trainingskorpus

In der Anwendung auf das Supertagging entsprechen die éflasiger syntaktischen Eigen-
schaft den Klassen eines Klassifikationsproblems, wahdesdu schatzende Wort mit dem es
umgebenden Satz die Beobachturegusmacht. Anhand des Beispielsatzes (6) soll die Idee der
Features fur die syntaktische Eigensclafinusdes SubstantivsSystemstérurigzeranschau-
licht werden. Aussagekréftige Features sind hier einerskais erste Wort zur Linkendie”)

und andererseits die Endung des Wortes selherd’). Beides sind starke Hinweise flr das
Vorliegen eines femininen Substantivs. Die Featurefumdn wandeln nun diese Informatio-
nen in diskrete Werte um, wodurch eine mathematische Hamutiggermaoglicht wird. In einem
ausgearbeiteten Fall erreicht die Anzahl Features ohntek#siWerte im vierstelligen Bereich.
Maximum-Entropy-Modelle kbnnen jedoch auch mit sehr ggadseaturemengen umgehen.

(6) Ein Marienkafer verursachte die Systemstorung



Smoothing

Im Trainingskorpus selten vorkommende Features sind teaelé unzuverlassig und lassen
keine Aussage Uber die Allgemeinheit zu. Oftmals erhaliengsosse Featuregewichte und
beschreiben damit zu stark die im Trainingskorpus vorgégdnen Verhaltnisse. Dem entgegen-
wirkend kdnnten seltene Features einfach ignoriert wendedurch aber auch wertvolle Infor-
mation verloren ginge. Im Wissen, dass zu hohe Featuregeirc der Praxis gar nicht auftre-
ten, kann darauf eine Glattungsfunkti@ngoothinyangewendet werden, welche die Gewichte
hoch bewerteter Features abschwécht. Das Ausmass diesgnadchung kann durch einen so-
genannten Regularisierungsparameter bestimmt werdemdaasragliche Verandern der Mo-
dellparameter durch Smoothing kann auch als Verunschgudien Modell-Randbedingungen
aufgefasst werden.

2.4 Features

Im Abschnitt 2.3 wurde der Begriff ddfeatureseingefuhrt und anhand eines einfachen Bei-
spiels erklart. Vorliegender Abschnitt zeigt sowohl diesehiedenen Arten von Features, als
auch die verschiedenen Arten ihrer Erstellung auf. Eineigtufig aller Features fir die einzel-
nen syntaktischen Eigenschaften befindet sich in Anhang A.

2.4.1 Generische Features

In der Praxis fallen fir jede syntaktische Eigenschaft €@ads von Features an. Die manuel-
le Bestimmung und Programmierung all dieser Features wéreimeém immensen Aufwand
verbunden. Mit dem Ansatz volreature Templategn Kombination mit Mutual Information
(Informationstheorie) lasst sich dieser Vorgang unterifeimahme eines annotierten Korpus
jedoch weitestgehend automatisieren. Allein das Findemnggeter Feature Templates obliegt
dann noch dem Menschen. Ein Feature Template extrahieriggeriner fixen Regel einen
Kontext aus der Umgebung eines Substaniiysvelcher fur die Bestimmung von dessen syn-
taktischen Eigenschaften relevant sein kdnnte. Um bdsspagsew’s Geschlecht zu eruieren,
konnte unter Anderem das Wort links vanoderw’s Endung als Feature Template von Nutzen
sein. Doch nicht alle der aus den Feature Templates getegri€ontexte bergen gleich starke
Hinweise in sich, in vielen Fallen bleiben die Hinweise somas. Die Kontexte mit der stark-
sten Aussagekraft lassen sich jedoch empirisch bestimimeaem fir eine grosse Menge von
Substantiven der Zusammenhang zwischen ihrem Kontextwad syntaktischen Eigenschatf-
ten untersucht wird. Die Mutual Informatiol(X; Y) (siehe [MS99, p. 66]), eine Grosse aus
der Informationstheorie, stellt ein Mass fur genau diesesefhnmenhang dar. Hiernach kdnnen
pro Feature Template und syntaktische Eigenschaft diksséir Features empirisch berechnet
werden:

I(X;Y) =) ) play) 10g}% 7

Der Supertagger beinhaltet rund 35 Feature Templatesheéontexte aus Elementen der
folgenden Ebenen erstellen:

Wortebene: Die einzelnen Worter des Satzes.



Morphologieebene: Zum Beispiel Suffixe verschiedener Lange des zu bestimmenetes.

Wortartebene: Auch Part-Of-Speech-Tag- oder POS-Tag-Ebene. Wortareerbrter im
Satz, zum Beispiel Adjektiv oder Artikel.

Viele Features lassen sich nur auf POS-Tag-Ebene zufiséeland beschreiben. Doch die
Wortarten der einzelnen Worter sind a priori unbekannt undsei deshalb zuerst in einem
Zwischenschritt geschatzt werden. Wir verwendeten darustkgistischen POS-TaggénT
(siehe [Bra00]). Das Schatzen der Wortart gelingt fir Woértérmar einer Bedeutung relativ
zuverlassig. Als schwieriger erweist sich diese Aufgalwé\forter mit mehreren Bedeutungen,
wie zum Beispiel das Wortder’, das sowohl als Artikel (POS-TagXRT”"), als auch als Rela-
tivoronomen (POS-TagPREL S”) auftreten kanrf. Das Repertoire der POS-Tags ist in Anhang
C aufgefihrt.

2.4.2 Komplexe Features

Auf Grund der flexiblen Strukturen naturlicher Spracherestoftmals nicht einfach, die auf
die syntaktischen Eigenschaften hinweisenden Elememnés &/ortes in seiner jeweiligen Um-
gebung zu finden. Ganz abgesehen von der Tatsache, dassistiennténweise optional sind,
Ist haufig auch deren Stellung im Satz ausserst variabel.uUss m Beispiel (8a) nicht weit ge-
sucht werden, um die Eigenschaftikel fir das Wort 'Systemstéruridhestimmen zu konnéen
wahrend dafir in Beispiel (8b) nebst diversen Adjektiverhamch ein Komma, ein Substantiv
und sogar ein zusatzlicher "fremder” Artikel Ubersprungesrden muss.

(8) (a) Die Systemstorung
(b) Die den ganzen Tag wahrende, landesweite Systemstérung
(c) Die Schissel, in der Zuckest.

Diesem Umstand wird mPRattern Featureseinem flexiblen Ansatz, versucht Rechnung zu tra-
gen. Ziel ist es hierbei, ein strukturiertes Regelwerk demardurchschreiten, dass alle dabei
angetroffenen Regeln erfillt sind. Figur 2 zeigt einen scitesohen Aufbau. Kreise entspre-
chen den Regeln, ein moglicher kompletter Pfad (Pattermpigharkiert. Pro Pattern wird ein
Feature generiert. Eine Regel wird immer fir eine Stelle ita Safgerufen. Falls sie dort erfillt
ist, ermittelt sie die mdglichen Startpositionen fur diecR®lgeregel, falls nicht, wird der Pfad
aufgegeben. Gestartet wird links bei der ersten Regel mitetsten Wort des Satzes. Regeln
kdnnen ausserst flexibel formuliert werden. Einige fur Stafe » aufgerufene Beispielregeln
sind in Tabelle 3 aufgefuhrt.

Pattern Features wurden mit einem rekursiven Ansatz imgeiert. Bei steigender Regel-
zahl wird die Performance des Supertaggers rasch durchatiier® Features dominiert und
empfindlich verschlechtert.

2Zuweilen erscheintder’ auch als Demonstrativpronomen, zum Beispiel et dar

3Dass aber auch mit Beispiel (8a) vergleichbare Falle niointér trivial sind, zeigt Beispiel (8c). Hier steht
"Zuckef ohne Artikel, trotz des vorhergehendedét” (beim vermeintlichen Artikel handelt es sich namlich um
ein Relativpronomen).



~®

Figur 2: Schematischer Aufbau eines Pattern Features

Regel Startposition fuir Nachfolgeregel
An der Steller steht ein Artikel. r+1
Es folgt eine beliebige Anzahl Adjektive, r,x+1,.. N

optional durch Kommas getrennt.

An der Steller steht das zu bestimmende Wortz + 1

Tabelle 3: Beispiele von Regeln, wie sie in einem Pattern Feature vamem

2.5 Erstellung der Supertags

In der Standardkonfiguration erstellt der Supertaggergeigen Supertag und setzt darin jede
syntaktische Eigenschaft auf jene Klasse, die vom zu Grliagdenden Modell als die wahr-
scheinlichste errechnet wurde. Grundsétzlich ist es dgper®agger jedoch erlaubt, auch meh-
rere Supertags pro Wort zurtick zu geben. Da die statistisbtoglelle jede Klasse einer syn-
taktischen Eigenschaft mit einer Wahrscheinlichkeit b#sve ist die Grundlage fur ein Aus-
wabhlverfahren gegeben, das pro syntaktische Eigenschetft mehrere Klassen zurtickgeben
kann. Der im Supertagger verwendete Ansatz selektiertifier g ntaktische Eigenschatt alle
Klassen; mit Wahrscheinlichkeit:

D >= ks * Pmax 0 < ks < 1 (9)

Pmaz.  Maximalwert aller Klassenwahrscheinlichkeiten der sitischen Eigenschaft
ks: Klassenselektionsschwellwert

Mit der Wahl des Klassenselektionsschwellwéstsvird das Verhalten des Supertaggers gesteu-
ert. Furk, = 1 beispielsweise wahlt der Ansatz nur die wahrscheinlicktdsse jeder syntak-
tischen Eigenschaft, wahrend fky = 0.5 alle Klassen, die wenigstens halb so wahrscheinlich
wie die wahrscheinlichste Klasse ihrer syntaktischen @8gkaft sind, ausgewahlt werden. Mit
ks = 0 werden alle Klassen selektiert. Die Menge der Supertagbtesigh schliesslich aus
allen mdglichen Kombinationen der selektierten Klasseerijesyntaktischen Eigenschatft.
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3 Korpus-Experimente

Um die Funktionalitdt des Supertaggers zu verifizieren un@@imieren, wurden in einem
ersten Teil etliche Experimente am Supertagger selbshdefthrt. In dieser Reihe wurden die
Resultate mit Gold-Standard Daten aus einem annotiertgousorerglichen. In einem zweiten
Teil wurden dann Qualitat und Effizienz des Parsers in Zusamambeit mit dem Supertagger
untersucht.

3.1 Training

Die Trainings- und Testdaten wurden dem TIGER Korpus (siBB#H"02]) entnommen. Die-
ser enthélt 50'000 deutsche Satze annotiert mit lingeiséiea Daten wie Syntaxbaumen, Mor-
phologie, Wortart (Part-of-Speech-Tag od. POS-Tag) umiesyischer Funktion der einzelnen
Worter. Fur die Erstellung der Trainingsdaten und Ausweytvon Supertagger-Resultaten be-
darf es korrekter Angaben zu samtlichen vom Supertaggeariolgiten syntaktischen Eigen-
schaften (Gold-Standard Daten). Wahrend einige diesenEa@ften direkt aus dem TIGER
Korpus ausgelesen werden konnten (zum Beispiel Kasus, Nisa@d Genus), mussten ande-
re zuerst aus den darin vorhandenen Daten aufbereitet mediles gelang meist automatisch
durch die Formulierung von Algorithmen und in zwei Fallenmaall nach automatischer Vors-
elektion. Die Gold-Standard Daten wurden mit wenigen Atsmen (unten erlautert) fur jedes
Substanti im Korpus bestimmt. Folgende Auflistung dokumentiert di¢r&ition der einzel-
nen syntaktischen Eigenschaften aus dem Korpus:

Kasus, Numerus, Genus
Diese Eigenschaften konnten direkt aus dem Korpus ausgetesrden. Falls mindestens einer

der Werte fehlte, wurde das betreffende Wort vom Training won samtlichen Experimenten
ausgeschlossen.

Artikel
Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus gefunden. Folgdfriterien missen erfillt sein:

e w ist Kopf derw enthaltenden Phrage

e In p steht links vorw ein Wort mit POS-Tag ART, APPRART, PDAT, PIDAT, PPOSAT,
PRELAT oder PWAT.

Titel
Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus gefunden. Folgdfriterien missen erfillt sein:

e w ist ein NN und steht im Singular.

4Es wurden grundsétzlich alle Worter mit POS-TAN" oder "NE” betrachtet

11



e Das Wort rechts vom ist ein NE, es ist kein Genitivattribut.

¢ In w’s Phrase steht links vom kein ADJA, ART, APPRART, PDAT, PIDAT, PPOSAT,
PRELAT, PIAT oder PWAT.

e In w’s Phrase steht links vom kein Genitivattribut.

Massangabe/-einheit

Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus (hier vereinfaaigdstellt) gefunden. Folgende Kri-
terien mussen erfillt sein:

w ist ein NN und Kopf detw enthaltenden Phrage

w ist nicht Teil einer Namensphrase (label PN).
e w’'s Funktion inp ist NK (Element der Kern-NP).
e In w’s Phrase steht links vom kein Genitivattribut.
e Die Funktion vonw’s linkem Nachbarn i ist NK.
e Die Funktion vonw’s rechtem Nachbarn ipist NK.

e w’s rechter Nachbar ist entweder ein NN oder eine (konjugjétamenphrase und deren
Kopf ist ein NN.

Adverbiale Zeitangabe

Manuelle Auswahl nach vorselektierendem Algorithmus.

Eigenname
Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus gefunden. Folgdfriterien missen erfillt sein:

e w ist ein NE undw’s syntaktische Eigenschafirtikel trifft nicht zu.

Satzkomplement
Die vier unten folgenden Satzkomplementtypen missenZigétiesen Kriterien geniugen:

e w ist ein NN.
e w's syntaktische Funktion ist NK.

¢ In derw enthaltenden Phrase gibt es rechts uoeine Phrasg mit syntaktischer Funk-
tion OC (klausales Objekt).

12



Komplementsatz
Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus gefunden. Folgdfriterien missen erfillt sein:

e Bedingungen von Eigensch&tatzkomplement

e Erstes Wort irp ist "dass$ oder "dal3'.

Interrogativsatz

Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus (hier vereinfdohmuliert) gefunden. Folgende Kri-
terien mussen erfillt sein:

e Bedingungen von Eigensch&atzkomplement

e Erstes Wort irp ist "ob” oder ein Interrogativpronomen.

Infinitivverbalphrase
Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus gefunden. Folgdfriterien missen erflllt sein:

e Bedingungen von Eigensch&atzkomplement

e pist (konjugierte) Verbalphrase oder (konjugierter) Verkeatz.

Hauptsatz
Diese Eigenschaft wurde per Algorithmus gefunden. Folgdfriterien missen erfillt sein:

e Bedingungen von Eigensch&tatzkomplement

e Aus denjenigen Satzkomplementen, die sich keinem der ddaran Typen zuteilen lies-
sen, wurden die Hauptsatze manuell ausgelesen.

Die Aufbereitung der Gold-Standard Daten war nicht trivaald nahm einen betrachtlichen
Teil der zur Verfigung stehenden Zeit in Anspruch. Dennagtldie Qualitat der gewonnenen
Daten nicht immer tUber alle Zweifel erhaben. Oftmals stedlee Algorithmen nur Naherungen
dar, wodurch auch falsch positive und falsch negative Hrigsk unter die richtigen gelangten.
Fehler im Korpus und Inkonsistenzen in der Notation sorfjieausétzliche Verunreinigungen.

Die POS-Tags aus dem TIGER Korpus wurden ausschliesslictiéiGewinnung der Gold-
Standard Daten verwendet. Fir die Erstellung von Traimiagsn und fur Evaluationen wurden
in Anlehnung an die Praxis stattdessen die durch TnT gedemdaPOS-Tags verwendet. TnT
wurde dazu per 10-fach-Kreuzvalidierdagf den TIGER Daten selber trainiert.

SBei der 10-fach-Kreuzvalidierung wird der Korpus in 10 Eegleteilt und jeder Zehntel einzeln anhand eines
mit den neun anderen Zehnteln trainierten Modells gestHasmach werden die 10 geschéatzten Zehntel wieder
zu einem Ganzen zusammengeflgt.
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Vom Training und von samtlichen Experimenten ausgescaiosairden Substantive, die min-
destens eines der folgenden Kriterien erfillten:

e Das Wort ist in der Woérter-Stopliste enthalten. Gewisse Wddem Beispiel Mark”)
wurden explizit ausgeschlossen, wenn sie in gewissen Altgoen stérend wirkten und
wenn sie ihrer Haufigkeit wegen ohnehin im Parser-Lexikahaten sind.

e Das Wort ist Teil eines Satzes auf der Satze-Stopliste VEn-Satze sowie stark falsch
notierte Satze wurden explizit ausgeschlossen.

e Kasus, Numerus oder Genus des Wortes sind nicht vollstéatedigriert.

e Das Wort ist Teil eines mehrere Substantive enthaltendgariiiamens und bei minde-
stens einem dieser Substantive fehlen Angaben zu KasudNodeserus.

Die verbleibenden gultigen Daten (knapp 230'000 Tokeng)em in ein Trainings-Set (70%,
gut 160’000 Tokens), ein Development-Set (10%, ca 22'50kefe) und ein Test-Set (20%,
knapp 46’000 Tokens) aufgeteilt. Fir das Training der MaximEntropy Modelle wurde
Maxent-Optimizer(implementiert von Thomas Ewender, basierend auf der Discative-
Reranking-Software von [CJ05]) mit Smoothing-Konstante 1 beigezogeh Wahrend der
Entwicklungszeit wurden die Modelle am Development-Sefgawertet und durch Optimie-
rung der Features und der Gold-Standard Daten verbessstidiE abschliessenden Experi-
mente wurden auf dem Test-Set durchgefuhrt, welches samgignutzt geblieben war. Mit
dieser Massnahme wurde verhindert, dass die OptimierutgeModelle nur auf beste Ergeb-
nisse mit den Testdaten hinzielten.

3.2 Evaluation

Die Treffgenauigkeit des Supertaggers wurde auf viel$itlge Art und Weise untersucht. Fol-
gende Auswertungen wurden durchgefihrt:

e Treffgenauigkeit fir die einzelnen syntaktischen Eigbasien sowie fur alle Eigenschaf-
ten zusammen

Treffgenauigkeit bei Verwendung verschiedener Featuneplates Gruppen

Treffgenauigkeit bei Verwendung einzelner Feature Tetepla

Treffgenauigkeit bei Variation der Anzahl Features proteeaTemplate

Treffgenauigkeit fir auf seltene Worter beschrankte Trajaund/oder Test-Sets

Treffgenauigkeit fir verschiedene Klassenselektionssdtvertek,

Der Rechenaufwand des Supertaggers ist im Vergleich zum Ragfveand des Parsers ver-
nachlassigbar klein und wurde darum nicht genauer bettcht

6Bei hoheren Werten, d.h. starkerem Smoothing, wurden sietdee Resultate erzielt.
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Die Bedeutung der Feature Template Bezeichnungen ist in AnAdmeschrieben. Die Zuge-
horigkeit der einzelnen Templates zu den Feature Tempgigspen ist in Anhang B definiert.
Wenn nicht anders erwdhnt, wurde die Anzahl Features priufeeemplate auf 100 festgelegt.

Im Folgenden werden die Auswertungen sortiert nach syistdid¢r Eigenschaft aufgefihrt.
Weiter unten im Abschnitt folgen Untersuchungen, welclee@esamtheit aller syntaktischen
Eigenschaften betreffen.

Syntaktische Eigenschaft "Kasus”

Feature Template

> Treffgenauigkeit|

Tm1lEm13
TmlEm12
Tm2Tml
Em13
Wml
Emi12
TmiT1l
Wm2Em12
Tm2

63.8%
63.5%
63.5%
62.0%
60.4%
58.0%
50.9%
50.8%
50.0%

Tml

49.9%
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Trainings-Set Test-Set

Klasse Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nominativ 58121 36.2% | Nominativ 16508 35.9%
Dativ 47255 29.4% | Dativ 13645 29.7%
Akkusativ 34332 21.4%| Akkusativ 10002 21.8%
Genitiv 18333 11.4%| Genitiv 4465 9.7%
n/a 2681 1.7% | n/a 1302 2.8%
Korrekte Vorhersagen 38617 86.5%
Mehrheitsklasse (Baseline) 16508 37.0%

Feature Template GruppeTreffgenauigkeit|

Alle 86.5%

Kombinierte 85.5%

POS-Tagkontext-basierte 71.9%

Wortkontext-basierte 68.1%

Morphologie-basierte 48.0%




Syntaktische Eigenschaft "Numerus”

Trainings-Set Test-Set
Klasse | Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse | Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Singular 120191 74.8%| Singular 33010 71.9%
Plural 38358 23.9% | Plural 11719 25.5%
n/a 2173 1.4% | n/a 1193 2.6%
Korrekte Vorhersagen 42710 95.5%
Mehrheitsklasse (Baseline) 33010 73.8%

Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 95.5%
Kombinierte 95.4%
Morphologie-basierte 89.5%
Wortkontext-basierte 82.5%
POS-Tagkontext-basierte 79.2%

Feature Template Treffgenauigkeit

EO3 88.3%

Tm1EOQ2 88.0%

EO4 87.3%

EO02 87.2%

Tm1EO03 85.6%

EO05 84.9%

Wm1EQ02 82.5%

Em13E03 80.3%

WO 79.3%

Wm1EO03 78.9%
Syntaktische Eigenschaft "Genus”

Trainings-Set Test-Set

Klasse | Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse | Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Maskulin 58911 36.7% | Maskulin 16191 35.3%
Feminin 57885 36.0% | Feminin 16120 35.1%
Neutrum 35170 21.9% | Neutrum 10735 23.4%
n/a 8756 5.5% | n/a 2876 6.3%
Korrekte Vorhersagen 35885 83.4%
Mehrheitsklasse (Baseline) 16191 37.6%
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Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 83.4%
Kombinierte 83.3%
Morphologie-basierte 72.4%
Wortkontext-basierte 64.2%
POS-Tagkontext-basierte 52.2%

Feature Template Treffgenauigkeit
EO3 63.8%
EO02 63.4%
EO4 62.2%
EO05 58.4%
Tm1EOQ2 56.9%
Tm1lEm13 56.5%
Tm1EOQO3 56.4%
Tm1lEm12 56.3%
Em13 56.0%
Em12 54.8%

Bemerkungen:

¢ Die Unterscheidung zwischen Substantiven des Geschlewskulin und neutrum ist in
der deutschen Sprache teilweise schwierig.

e Substantive im Plural bieten ebenfalls nur schwache geshtispezifische Merkmale.
Da jedoch fur den Parser das Geschlecht von Substantivelunal Bar nicht relevant ist,
wurde untersucht, ob eine Verschmelzung der beiden systakin Eigenschaftéddume-
rus und Genusderen Treffgenauigkeit verbessern wirde. Eine neue systak Eigen-
schaftGenusNumerumit den KlasserMaskulin Feminin Neutrumund Plural wurde
erstellt. Worter im Plural wurden ungeachtet ihres Gestitéeder Klassélural zuge-
teilt, wahrend Worter im Singular eine der drei Geschlediidssen einnahmen. In den
Auswertungen schnitt die Eigensch&enusNumerudann jedoch leicht schlechter ab
als die beiden Eigenschaften separat.

Syntaktische Eigenschaft "Artikel”

Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 75524 47.0% | Nein 21953 47.8%
Ja 85198 53.0%| Ja 23969 52.2%
Korrekte Vorhersagen 44595 97.1%
Mehrheitsklasse (Baseline) 23969 52.2%
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Feature Template GruppeTreffgenauigkeit

Alle
Kombinierte

Wortkontext-basierte

POS-Tagkontext-basierte

Morphologie-basierte

97.1%
96.9%
96.3%
84.8%
63.9%

Feature Template Treffgenauigkeit
Tm2Tml 91.7%
Tml 90.1%
Tm1lEm12 89.1%
Tm1lEm13 87.8%
Em13 84.4%
Wm1l 83.1%
TmlT1 82.0%
Em12 81.3%
Tm1EO2 74.2%
TO 66.1%
Syntaktische Eigenschaft "Titel”
Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 159266 99.1%| Nein 45563 99.2%
Ja 1456 0.9% | Ja 359 0.8%
Korrekte Vorhersagen 45802 99.9%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45563 99.2%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit|
Alle 99.9%
Kombinierte 99.9%
POS-Tagkontext-basierte 99.8%
Wortkontext-basierte 99.4%
Morphologie-basierte 99.2%
Feature Template Treffgenauigkeit
w1 99.3%
W2 99.3%
Tm1EOQ2 99.3%
W1iw2 99.3%
Wm1EO4 99.3%
Wm1EQ02 99.3%
Wm1EO03 99.3%
Em13EO03 99.3%
Tm1EOQ3 99.3%
T1T2 99.2%
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Syntaktische Eigenschaft "Massangabe/-einheit”

Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 160214 99.7% | Nein 45778 99.7%
Ja 508 0.3% | Ja 144 0.3%
Korrekte Vorhersagen 45825 99.8%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45778 99.7%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 99.8%
Kombinierte 99.8%
POS-Tagkontext-basierte 99.7%
Wortkontext-basierte 99.7%
Morphologie-basierte 99.7%
Feature Template Treffgenauigkeit
T1T2 99.7%
w1 99.7%
W2 99.7%
WO 99.7%
TmlEm12 99.7%
Tm1lEm13 99.7%
EO02 99.7%
EO05 99.7%
Tm2Tml 99.7%
EO4 99.7%

Bemerkungen:

e Auf Grund des seltenen Auftretens von Masseinheiten inniigs-Set war kein solides
Training maglich.

e Ohne semantische Informationen ist die Erkennung von Niassien schwierig.
e Die Qualitat der Gold-Standard Daten ist unzureichend.

e Mit dem Einsatz komplexer Features kdnnte das Ergebnis \ybamiverbessert werden.

Syntaktische Eigenschaft "Adverbiale Zeitangabe”

Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 160525 99.9% | Nein 45856 99.9%
Ja 197 0.1% | Ja 66 0.1%
Korrekte Vorhersagen 45871 99.1%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45856 99.9%
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Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 99.9%
Kombinierte 99.9%
Wortkontext-basierte 99.9%
POS-Tagkontext-basierte 99.9%
Morphologie-basierte 99.9%
Feature Template Treffgenauigkeit
T1T2 99.9%
w1 99.9%
W2 99.9%
WO 99.9%
Tm1lEm12 99.9%
Tm1lEm13 99.9%
EO02 99.9%
EO05 99.9%
Tm2Tml 99.9%
EO4 99.9%

Bemerkungen:

e Auf Grund des seltenen Auftretens adverbialer Zeitangaipemrainings-Set war kein
solides Training maglich.

e Adverbiale Zeitangaben bieten dem Supertagger kaum Edkeysmoglichkeiten.

e Mit dem Einsatz komplexer Features konnte das Ergebnis \gbamiverbessert werden.

Syntaktische Eigenschaft "Eigenname”

Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 132043 82.2% | Nein 37998 82.7%
Ja 28679 17.8%| Ja 7924 17.3%
Korrekte Vorhersagen 44854 97.7%
Mehrheitsklasse (Baseline) 37998 82.7%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 97.7%
Kombinierte 97.7%
POS-Tagkontext-basierte 97.5%
Wortkontext-basierte 88.8%
Morphologie-basierte 88.5%
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Feature Template

> Treffgenauigkeit

TO
Tm2Tml
Tm1lEm12
TmiT1l
Tm1lEm13
Tm1EO2
Em13
Wmil

EO4

WO

95.7%
88.7%
88.0%
87.9%
87.3%
86.8%
86.7%
86.3%
86.2%
86.1%

Syntaktische Eigenschaft "Satzkomplement”
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Trainings-Set Test-Set
Klasse Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Kein 159564 99.3% 45666 99.4%
Infinitivverbalphrase 640 0.4% 140 0.3%
Komplementsatz 263 0.2% 56 0.1%
Hauptsatz 144 0.1% 37 0.1%
Interrogativsatz 111 0.1% 23 0.1%
Korrekte Vorhersagen 45626 99.4%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45666 99.4%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit|
Wortkontext-basierte 99.5%
Morphologie-basierte 99.4%
Alle 99.4%
Kombinierte 99.4%
POS-Tagkontext-basierte 99.3%
Feature Template Treffgenauigkeit
T1T2 99.4%
w1 99.4%
W2 99.4%
WO 99.4%
Tm1lEm12 99.4%
Tm1lEm13 99.4%
EO02 99.4%
EO05 99.4%
Tm2Tml 99.4%
EO4 99.4%




Bemerkungen:

e Auf Grund des seltenen Auftretens von Satzkomplementenramnings-Set war kein
solides Training moglich.

e Ohne semantische Informationen ist die Erkennung von Satplementen schwierig.
So entscheidet in Beispiel (10) nur die Bedeutung des zu wdeesden Wortes, ob der
Komplementsatz am Substantifdtsach& oder am Verb schreibt héangt. Ansonsten
sind die Satze identisch.

e Die Qualitat der Gold-Standard Daten ist nicht immer awsend hoch.

e Mit dem Einsatz komplexer Features kdnnte das Ergebnis \ybamiverbessert werden.

(20) Er schreibt in seinem Buch Uber die Republikgriess der Umgang mit den
Rechtsextremen einen Gradmesser fir die Reife einer Gesaft abgibt.

Er schreibt in seinem Buch Uber die Tatsacti@ss der Umgang mit den
Rechtsextremen einen Gradmesser fur die Reife einer Gesaft abgibt.

Syntaktische Eigenschaft "Komplementsatz”

Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 160459 99.8% | Nein 45866 99.9%
Ja 263 0.2% | Ja 56 0.1%
Korrekte Vorhersagen 45891 99.9%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45866 99.9%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 99.9%
Kombinierte 99.9%
POS-Tagkontext-basierte 99.9%
Wortkontext-basierte 99.9%
Morphologie-basierte 99.9%
Feature Template Treffgenauigkeit
T1T2 99.9%
w1 99.9%
W2 99.9%
WO 99.9%
Tm1lEm12 99.9%
Tm1lEm13 99.9%
EO02 99.9%
EO05 99.9%
Tm2Tml 99.9%
EO4 99.9%

Bemerkungen: Siehe unter syntaktischer Eigens@etitkomplement
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Syntaktische Eigenschaft "Infinitivverbalphrase”

Bemerkungen: Siehe unter syntaktischer Eigens@etitkomplement

Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 160082 99.6% | Nein 45782 99.7%
Ja 640 0.4% | Ja 140 0.3%
Korrekte Vorhersagen 45802 99.7%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45782 99.7%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 99.7%
Kombinierte 99.7%
Wortkontext-basierte 99.7%
POS-Tagkontext-basierte 99.7%
Morphologie-basierte 99.7%
Feature Template Treffgenauigkeit
T1T2 99.7%
w1 99.7%
W2 99.7%
WO 99.7%
Tm1lEm12 99.7%
Tm1Em13 99.7%
EO02 99.7%
EO05 99.7%
Tm2Tm1l 99.7%
EO4 99.7%

Syntaktische Eigenschaft "Hauptsatz”
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Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 160578 99.9%| Nein 45885 99.9%
Ja 144 0.1%| Ja 37 0.1%
Korrekte Vorhersagen 45887 99.9%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45885 99.9%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 99.9%
Kombinierte 99.9%
POS-Tagkontext-basierte 99.9%
Wortkontext-basierte 99.9%
Morphologie-basierte 99.9%




Bemerkungen: Siehe unter syntaktischer Eigens@uatitkomplement

Feature Template Treffgenauigkeit
T1T2 99.9%
w1 99.9%
W2 99.9%
WO 99.9%
Tm1lEm12 99.9%
Tm1lEm13 99.9%
EO02 99.9%
EO05 99.9%
Tm2Tm1l 99.9%
EO4 99.9%

Syntaktische Eigenschatft "Interrogativsatz”

Bemerkungen: Siehe unter syntaktischer Eigens@etitkomplement
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Trainings-Set Test-Set
Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit| Klasse| Abs. Haufigkeit| Rel. Haufigkeit
Nein 160611 99.9%| Nein 45899 99.9%
Ja 111 0.1%| Ja 23 0.1%
Korrekte Vorhersagen 45905 100.0%
Mehrheitsklasse (Baseline) 45899 99.9%
Feature Template GruppeTreffgenauigkeit
Alle 100.0%
Kombinierte 100.0%
POS-Tagkontext-basierte 99.9%
Wortkontext-basierte 99.9%
Morphologie-basierte 99.9%
Feature Template Treffgenauigkeit
T1T2 99.9%
w1 99.9%
W2 99.9%
WO 99.9%
Tm1lEm12 99.9%
Tm1lEm13 99.9%
EO02 99.9%
EO05 99.9%
Tm2Tm1l 99.9%
EO4 99.9%




Gesamttreffgenauigkeit

Nur Worter, fur die samtliche syntaktischen Eigenschaftemdkt geschatzt wurden, wurden
als Treffer gewertet.

Feature Template GruppeTreffgenauigkeit|
Alle 76.2%
Kombinierte 75.2%
Wortkontext-basierte 39.8%
POS-Tagkontext-basierte 37.4%
Morphologie-basierte 23.8%
Feature Template Treffgenauigkeit
Tm1lEm13 30.1%
Tm1lEm12 29.7%
Wm1l 28.1%
Em13 26.7%
Tm2Tml 25.2%
Em12 22.6%
Tm1EO2 19.9%
EO02 19.4%
TmlT1 19.2%
EO3 18.3%
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Gesamttreffgenauigkeit bei Variation der Anzahl Featurespro Feature Template

Als Standardwert fur die meisten Experimente wurden 10@uUres pro Template gewahlt, ob-
wohl die Treffgenauigkeit fur h6here Werte weiter im Steideegriffen war. Ein Wert > 100
ware also womoglich angebracht gewesen, auch wenn dagtistdte Modell mit hoheren Fea-
turezahlen tendenziell starker auf die Trainingsdaterriainiert wird.

0.8 - .

0.75

0.7

0.65

Treffgenauigkeit

0.6

0.55 ' :
0 50 100 150

Anzahl Features pro Template

Gesamttreffgenauigkeit fur auf seltene Waorter beschranke Training- und/oder Test-Sets

In der Annahme, den Supertagger mit moglichst umfangreicfrainings-Sets auf hdchste
Genauigkeit trimmen zu kénnen, wurden die statistischerdélle stets auf der maximal
zur Verfigung stehenden Datenmenge trainiert. Da der Sagmsr in der Praxis jedoch nur
seltene Worter klassifizieren muss, liegt es eigentlich nigneauch nur mit seltenen Wértern
zu trainieren. Um diesen Widerspruch zu untersuchen, wusdevohl Trainings- als auch
Test-Set auf 30% ihrer Grosse reduziert, so dass sie nurdiecteltensten Wortéenthielten.

Die folgende Tabelle zeigt die Gesamttreffgenauigkeit 8epertaggers fur verschiedene
Kombinationen dieser Sets:

"Die Worthaufigkeiten wurden einem Index entnommen, welelrArtikeln der Frankfurter Rundschau er-
schienen zwischen dem 1. Januar 1997 und dem 1. Januar 2§i6&t.ba
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Kombination Gesamttreffgenauigkeit

Trainings- und Test-Set vollstandig 76.2%
Trainings- und Test-Set reduziert 72.7%
Nur Test-Set reduziert 69.6%

Demzufolge liefert ein mit nicht reduzierten Daten trartes Modell tatsachlich die hochste
Genauigkeit, solange es auch auf nicht reduzierte Testdatgewendet wird. Ist hingegen nur
das Test-Set reduziert, fallen die Resulate schlechteradaisyenn beide Sets reduziert sind.
Leider war dieser Umstand zu Beginn der zeitaufwéandigeniiRgEsxperimente noch nicht
bekannt, so dass diese auf Basis des ungunstigen Fallsifipsiet vollstandig, Test-Set re-
duziert) durchgefuhrt wurden.

4 Parsing-Experimente

4.1 Aufbau

In diesem Abschnitt werden Qualitat und Effizienz des Parnsefusammenarbeit mit dem Su-
pertagger untersucht. Die Experimente wurden auf einendtdeaen Phrase Structure Gram-
mar Parser (siehe [KP0O7] und [KP08]) durchgefiihrt. Als dattn wurden 1000 Séatze aus Tran-
skriptionen von sechs Ausgaben der Deutschen Tagessatravendet (aus Spracherkennungs-
Experimenten in [MADO3]).

Der Parser findet pro Satz tblicherweise mehrere moglicBengsbaume. Unter diesen wahlt
er mit Hilfe eines statistischen Modells einen definitivem&xbaum (Disambiguierung). In
den folgenden Experimenten basieren alle Werte, fallstrdoders angegeben, auf den Aus-
wertungen dieser vom statistischen Modell gefundenen Bawird das Modell hingegen als
ideal betrachtet, so dass es unter den moglichen Lésunggméunmer den besten zuriicklie-
fert, ist vonoracle-Daten die Rede.

Die Performance des Parsers wirclimification operationgiemessen. Dieses Mass ist in guter
N&herung proportional zum Rechenaufwand. Die Qualitat wivicherweise durch die Mas-
se Precision, Recall und F-Score beschrieben (siehe auda{&H). Precision” und Recall

R sind Begriffe aus dem Gebiet des Information Retrievals undierein den Gleichungen
(11) und (12) beschrieben. Der F-Scdreéberechnet sich sodann als harmonisches Mittel von
Precision und Recall.

K
K
== 12
R=2 (12)
2RP
F= 1
R+ P (13)

8Es handelt sich dabei um die 20-Uhr-Ausgaben vom 14. Agtil Aril, 29. April, 7. Juni, 15. Juni und 23.
Juni 2002.
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K: Anzahl korrekte Phrasen in Kandidat
N: Anzahl Phrasen in Kandidat
G Anzahl Phrasen in Gold-Standard Referenz

Trotz dieser einfachen Formeln ist die Bestimmung der Pausditat nicht unproblematisch.
Weil ein Syntaxbaum Informationen aus verschiedenen Ebkemhaltet, ist der Begriff seiner
Korrektheit nicht ohne Weiteres klar definiert. So missembéergleich zweier Syntaxbau-
me nebst den Baumkanten und Konstituenten unter Anderemca@dPOS-Tags und syntak-
tischen Funktionen der Worter verglichen werden. Diesegh&h wird dadurch erschwert,
dass Grammatiken verschiedene Notationen eines Baumehbegsweise seiner Konstituen-
ten zulassen ("flache”, "tiefe”, etc). Zusatzlich miussewala der Referenzbaum als auch der
Antwortbaum zuerst in ein Zwischenformat konvertiert wearddamit ein Vergleich Giberhaupt
angestellt werden kann. Hierbei entstehen Fehler, die dg=bRis der Auswertung weiter zu
Unrecht verschlechtern. Die beschreibenden Grossen deergaalitat sind darum als Absolut-
werte nicht zwingend aufschlussreich. Deshalb wurdentzlisde Experimente durchgefihrt,
aus welchen Referenzwerte resultierten, die qualitativdiSse zulassen. Die Setups dieser
Experimente seien hier kurz beschrieben:

no-unknown-words: Samtliche in den Testsatzen vorkommenden Worter sind imeRars
Lexikon vorhanden. Es werden keine Supertags bendétigtdieeem Setup entstammen-
den Werte messen direkt die Eigenschaften des Parsers thadten keinerlei Einfllisse
des Supertaggers.

default-supertag: Unbekannte Worter erhalten teilweise unterspezifiziertdr&ge. Es wird
angenommen, dass ein unbekanntes Wort ein Common Noun otek®®&alement und
mit optionalem Artikel ist. Kongruenzmerkmale (Kasus, Naros und Genus) werden
nicht spezifiziert.

no-complete-parse: Unbekannte Worter kbnnen nicht in einen Satz eingebaut wetdas
beste, was der Parser tun kann, ist in den Licken zwischemmleekannten Woértern
korrekte Phrasen zu erkennen.

4.2 Evaluation

Die Figuren 3 und 4 zeigen das Verhalten des Parsers, wena@0Substantiviin den Testsat-
zen als unbekannt markiert und durch den Supertagger mérgags versehen wurden. Hierin
lasst sich Folgendes erkennen:

¢ Fur alle Klassenselektionsschwellwéftist der Parser mit Supertaggésscore deutlich
praziser als ohne Angabe von Supertags¢omplete-pargeAuch im Vergleich mit der
Variantedefault-supertagchneidet der Supertagger durchwegs besser ab, wenn auch fi
hohek, nicht mehr so deutlich. Der Rechenaufwand istdefault-supertagedoch héher.

e FUr kleinek, nahert sich der Supertagger der Varianteunknown-wordsbleibt aber
stets unterhalb. Dies bedeutet, dass das Parser-LexikoSplachgebrauch soweit gut

SDabei fiel die Wahl auf die am seltensten vorkommenden Satigta Siehe auch bei den Untersuchungen zu
reduzierten Trainings- und Test-Sets in Abschnitt 3.2
10Dje Bedeutung des Klassenselektionsschwellwerist in Abschnitt 2.5 erklart.

28



abdeckt. Dies ist nicht selbstverstandlich, denn das loexikird in Handarbeit erstellt.
Es kann fehlerhaft sein und wird nicht immer alle méglichamv&ndungsformen eines
Wortes enthalten. Es ist deshalb auch durchaus denkbardiag\ngaben des Super-
taggers diejenigen im Lexikon tbertreffen, weil der Supgger den Kontext des Wortes
analysiert und so dessen Anwendungsform von Fall zu Fallemegchatzen kann. Oh-
ne Einsatz des Supertaggers wird der Parser jedoch saentletikoneintradge zu einem
Wort in die Suche miteinbeziehen missen, weshalb die Peaioce vomo-unknown-
wordsauch grundséatzlich schlechter ausfallt.

e Wahrend die Prazision und der Rechenaufwand des Parger fiidl bis &k, = 0.1 linear
ansteigen, verdient der Fall = 0 spezielle Beachtung. Hier generiert der Supertag-
ger ungeachtet der Schatzungen seiner statistischen Madets samtliche mdglichen
Supertags. Daher steigt gemass Figur 5 die Anzahl Supeptaganbekanntem Wort
bei sonst moderatem Wachstum beim UbergangAwos 0.1 nachk, = 0 um beinahe
das 30-faché! Die damit verbundene Vergrosserung des Parser-Suchrasineéseblich
und die Fehlerquote des flr die Disambiguierung verantiwben statistischen Modells
steigt empfindlich. Dies lasst sich an einem leichten Knrokainsonsten gegefn = 0
hin monoton ansteigenden Supertagger F-Score erkennémneneideroracle F-Score
weiter ansteigt.

In Figur 6 wurde der F-Score bei verschiedener Anzahl uniratea Worter aufgezeichnet.
Es ist kaum Uberraschend, dass die Prazision des Parsktsjsimehr unbekannte Worter
vorhanden sind. Weniger selbstverstandlich ist jedocks dker F-Score gegen kleine Klas-
senselektionsschwellwerke hin ansteigt. Zwar generiert der Supertagger fur kleihgmaehr
Supertags, wodurch sich auch die Wahrscheinlichkeit éyl@iss sich darunter der korrekte Su-
pertag befindet. Doch erhoht sich gleichzeitig auch der Gwrh und damit die Lésungsmenge
des Parsers, weshalb die korrekte Losung tendenziell iMdsse unterzugehen droht. Dass
die Prazision des Parsers dennoch steigt, ist deshalb einelisi fir das gute Funktionieren von
dessen Disambiguierungseinheit. Leider fehlen in FiguieB/derte furk, = 0, weil wahrend
des Parsens mit mehr als 20% unbekannten Wortern auf Grursdluiee!ll wachsenden Grosse
des Suchraumes mehr und mehr Out-Of-Memory-Fehler agrfirat

Dje Quantisierung vort, in 10%-Schritten ist etwas ungliicklich geraten. Eine Skaitafeinerer Auflésung
fur kleine k; ware aufschlussreicher gewesen.
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5 Schlussfolgerungen

Das Ziel dieser Semesterarbeit war es, den Umgang mit unhekaWaortern zu verbessern.
Dazu haben wir den Supertagger entwickelt, der im Falleseurdekannten Wortes die im
Parser-Lexikon fehlenden Eintrage zu syntaktischen Bigeaiten aus dem Kontext des Wor-
tes schatzen soll. Diese Schéatzung basiert einerseitseaufeherischen Features, die durch
den Ansatz der Feature Templates und Mutual Informaticteléraszurden. Andererseits kom-
men auch komplexe Features zum Einsatz, wie zum BeispielatterR Features, mit denen
der Kontext eines Wortes in beinahe uneingeschréankteréMgitersucht werden kann.

In Verwendung mit dem Supertagger lieferte der Parserdeilglich hoherwertige Resultate als
im Gebrauch ohne Supertagger. Unter gewissen Bedingungelrel&réazision sogar nur knapp
unter jener, die erreicht wurde, wenn samtliche Worter alabet galten. Die Vorhersagen
der statistischen Modelle kdnnen also durchaus als giilEgeatz fir das Parser-Lexikon ver-
wendet werden. Die verminderte Qualitat des Parsers windidhurch die Verbesserung seiner
Effizienz wieder aufgewogen. Denn aus den Experimenten lggngor, dass mit dem Einsatz
des Supertaggers die Effizienz des Parsers auf Kosten dauf@kait verbessert werden kann.
Mit der Wahl des Klassenselektionsschwellwertes, ein Wiertie Unsicherheit des Supertag-
gers, kann das Verhaltnis Effizienz — Qualitat beeinflusstdem denn obwohl die Disambi-
guisierung mit zunehmender lexikalischer Mehrdeutigkeiht nur aufwandiger, sondern auch
schwieriger wird, steigt dabei die Qualitat des Parsersikorerlich an. So ist es grundsatzlich
auch denkbar, dass eine weiterentwickelte Version desr&ggers die Qualitat der Eintrage im
Parser-Lexikon sogar Ubertreffen kann. Nichtsdestosioid gewisse syntaktische Eigenschaf-
ten durch Supertagging nur sehr schwer vorherzusagensigesklten auftreten und/oder sich
im Wortkontext nicht deutlich genug preisgeben. Hier istl takeibt das in Handarbeit erstellte
Lexikon unabdingbar.

5.1 Ahnliche Arbeiten

In der Arbeit "Enhancing Performance of Lexicalised Granshéiehe [DKNO8]) wurden ver-
schiedene Methoden angewendet, um die Préazision und B#igimes Parsers zu verbessern.
Unter Anderem wurde darin auch Supertagging im Zusammenimainunbekannten Wortern
untersucht.

Unser Zusatzaufwand im selben Gebiet motivierte und laggtite sich dabei insbesondere
durch folgende Punkte:

Wir setzten mehr und raffiniertere Features ein. Mit zahlreichen, durch den Ansatz der Mu-
tual Information gefundenen, generischen Features uncidesatz von komplexen Fea-
tures boten wir unseren statistischen Modellen eine s@i@undlage zur Vorhersage
der Supertags.

Wir verwendeten andere Supertags.Durch die Einfihrung von syntaktischen Eigenschaften
brachten wir Strukturen in die Vielzahl an lexikalischenp@&n ein, wodurch sich die
Vorhersage der Supertags in Teilprobleme aufsplittes ligsde syntaktische Eigenschaft
wurde bei uns im Einzelnen untersucht und optimiert.

Wir werteten die Ergebnisse anders ausDie in der anderen Arbeit ermittelte "Parser Cover-
age” bezeichnet den Anteil an Satzen, aus denen beim Pangiigstens ein kompletter
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Baum resultierté? Dieses Mass gibt jedoch keinerlei Aufschluss Uber die Kdheit
der Ergebnisse (Die Parser-Prazision wurde von den Auteiglich in einem einma-
ligen, nur 100 Satze umfassenden Test von Hand ermitteltl)ewlaubt es auch nicht,
Ruckschlisse auf den Disambiguierungsschritt des Pargexgelen. Der Verlauf der
Préazision bei zunehmender lexikalischer Mehrdeutigkkft, bei zunehmender Anzahl
Supertags pro unbekanntem Wort, war flr uns aber von zentrhidteresse.

2(Jplicherweise definiert sich die "Parser Coverage” jeddstdar Anteil an Satzen, aus denen der Parser die
korrekte Struktur ableiten kann.
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A Die Features der syntaktischen Eigenschaften

Standard Feature Templates

Jeder syntaktischen Eigenschaft wurden folgende geherlseatures zugewiesen:

EnR3ENL3E03 TnB WREN 2
Eml2 TR WRENL3
Eml3 Tn2Tnll WHR2ENML4
EmL3EO3 Tl W2 Wil
E02 TmlEnl2 Wil
EO3 TrlEmMl3 WLEO2
EO4 TnllEO2  WLEO3
EO5 TmMEO3  WHLEO4

TmlT1 Wil WL

T0 W

T1 W

T1T2 WLW2

T2 W

Die Bezeichnungen der Features setzen sich aus den folgEheteenten zusammen. Die An-
gaben beziehen sich immer auf das Woyfir welches das Template aufgerufen wurde.

Em< z >< y > Die letzteny Buchstaben des WortasStellen links vorw
E<z ><y> Die letzteny Buchstaben des WortesStellen rechts vom

Tm< z > Der POS-Tag des WortasStellen links vonw
T<x > Der POS-Tag des WortasStellen rechts vom
W x> Das Wortx Stellen links vonw

W< z > Das Wortx Stellen rechts vom

Falls sich ein Feature aus mehreren Elementen zusamnersitel diese Elemente UND-
verknupft.
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Die Features der syntaktischen Eigenschaften
Folgende syntaktischen Eigenschaften besitzen zudékdimplexe Features:

Syntaktische Eigenschaft Featurebeschreibung

Kasus Ein Pattern Feature, das auch in grosserer Entfernung
nach einer eventuell vorhandenen Praposition sucht.
Anhand der Praposition kann oft auf den Fall ge-
schlossen werden.

Numerus Ein Feature, das untersucht,ugb letzter Vokal ein
e’ und w’s zweitletzter Vokal ein Umlaut ist.

Genus Ein generisches Feature viaell2E02. Aber nur,
falls w’s linker Nachbar ein Adjektiv ist.

Artikel Ein Pattern Feature, das auch in grosserer Entfegnu
nach einem eventuell vorhandenen Artikel sucht.

Hauptsatz Ein Feature, das auch in grosserer Entfernurty nac

einem eventuell vorhandenen Hauptsatz sucht.

B Feature Template Gruppen

Gruppe Feature Templates

Morphologie-basierte §02, EO3, EO4, EO04}

Wortkontext-basierte WeWwil, Wrl, WrilW, W, W, W2,
W2}

POS-Tagkontext-basierte TfB8, Tn2, Tn2Tnid, Tnil, TmlT1l, TO,
T1, Ti1T2, T2}

Kombinierte Morphologie-basierte, Wortkontext-basertPOS-
Tagkontext-basierte und T{mEO2, TmlEO3,
TrilEml2, TrlEnil3, WMREmML2, WiRENL3,
WiREnl4, WrlEO2, WHiLEO3, WhilEO4,
Eml2, Enl3, EnR3Enil3E03, Enl3E03}

Alle Kombinierte und allfallige Features der jeweiligen
syntaktischen Eigenschatft
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C POS-Tag-Set

Das hier verwendete Tagset ist das "Stuttgart/Tubinges@ddSTTS), das von Anne Schiller
(ehemals IMS/STR, jetzt RXRC/Grenoble), Christine Thielen (Bff8), Simone Teufel
(ehemals IMS/STR, jetzt Cogsci/Edinburgh) und Christine 8étc(IMS/STR) entwickelt
wurde (Thielen, Schiller, Teufel & Stockert, 1999). Siele@[TSTS].

ADJA
ADJD

ADV
APPR
APPRART
APPO
APZR
ART

CARD
FM
ITJ
KOUI

KOUS
KON
KOKOM
NN

NE
PDS
PDAT
PIS
PIAT
PIDAT

PPER
PPOSS

PPOSAT

attributives Adjektiv
adverbiales oder
pradikatives Adjektiv
Adverb

Praposition; Zirkumposition
Praposition mit Artikel
Postposition

Zirkumposition rechts
bestimmter oder
unbestimmter Artikel
Kardinalzahl
Fremdsprachliches Material
Interjektion

unterordnende Konjunktion
mit "zu” und Infinitiv

mit Satz

nebenordnende Konjunktion
Vergleichskonjunktion
normales Nomen
Eigennamen
substituierendes Demonstrati
pronomen

attribuierendes Demonstrativ-
pronomen

substituierendes Indefinit-
pronomen

attribuierendes Indefinit-
pronomen ohne Determiner
attribuierendes Indefinit-
pronomen mit Determiner
irreflexives Personalpronome
substituierendes Possessiv-
pronomen

attribuierendes Possessiv-

[das] groSSe [Haus]

[er fahrt] schnell

[er ist] schnell

schon, bald, doch

links in [der Stadt], ohne [mich]

im [Haus], zur [Sache]

[ihm] zufolge, [der Sache] wegen

[von jetzt] an

der, die, das,

ein, eine, . . .

zwei [Manner], [im Jahre] 1994

[Er hat das mit "A big fish” Ubersetzt

mhm, ach, tja

um [zu leben],

anstatt [zu fragen]

wenn, ob

und, oder, aber

als, wie

Tisch, Herr, [das] Reisen

Hans, Hamburg, HSV
veieser, jener

jener [Mensch]
keiner, viele, man, niemand

kein [Mensch],
irgendein [Glas]

[ein] wenig [Wasser],
[die] beiden [Bruder]
nich, er, ihm, mich, dir
meins, deiner

mein [Buch], deine [Mutter]

pronomen

]
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PRELS

PRELAT
PRF
PWS

PWAT
PWAV

PAV
PTKZU
PTKNEG
PTKVZ
PTKANT
PTKA

SGML
SPELL
TRUNC
VVFIN
VVIMP
VVINF
VWVIZU
VVPP
VAFIN
VAIMP
VAINF
VAPP
VMFIN
VMINF
VMPP
XY

$,
$.
$(

substituierendes Relativ-
pronomen
attribuierendes Relativpronome
reflexives Personalpronomen
substituierendes
Interrogativpronomen
attribuierendes
Interrogativpronomen
adverbiales Interrogativ-
oder Relativpronomen
Pronominaladverb

"zu” vor Infinitiv
Negationspartikel
abgetrennter Verbzusatz
Antwortpartikel

Partikel bei Adjektiv

oder Adverb

SGML Markup
Buchstabierfolge
Kompositions-Erstglied
finites Verb, voll

Imperativ, voll

Infinitiv, voll

Infinitiv mit "zu”, voll
Partizip Perfekt, voll
finites Verb, aux
Imperativ, aux

Infinitiv, aux

Partizip Perfekt, aux
finites Verb, modal
Infinitiv, modal

Partizip Perfekt, modal
Nichtwort, Sonderzeichen
enthaltend

Komma

Satzbeendende Interpunktion
sonstige Satzzeichen
satzintern

[der Hund ,] der

2rjlder Mann ,] dessen [Hund]
sich, dich, mir
wer, was

welche [Farbe],
wessen [Hut]
warum, wo, wann,
woriber, wobei

daflr, dabei, deswegen, trotzde

zu [gehen]

nicht

[er kommt] an, [er fahrt] rad
ja, nein, danke, bitte

am [schonsten],

zu [schnell]

turnid=n022k TS2004
S-C-H-W-E-I-K-L

An- [und Abreise]

[du] gehst, [wir] kommen [an]
komm [!]

gehen, ankommen
anzukommen, loszulassen
gegangen, angekommen
[du] bist, [wir] werden

sei [ruhig ']

werden, sein

gewesen

darfen

wollen

gekonnt, [er hat gehen] kdnnen

3:7, H20,
D2XW3
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Automatische Bestimmung
von unbekannten Wortern

Einleitung

Bei der automatischen Analyse von natiirlichsprachigen Sétzen greift ein Parser iiblicher-
weise auf ein umfangreiches Lexikon zuriick. Im Falle von lexikalisierten Prézisionsgram-
matiken wie zum Beispiel Head-driven Phrase Structure Grammars (HPSG, [1]) enthalt
das Lexikon eine detaillierte syntaktische Beschreibung fiir jedes erfasste Wort. Das soge-
nannte Zipf’sche Gesetz besagt, dass in der natiirlichen Sprache einige wenige Worter sehr
haufig vorkommen, wiahrend sehr viele Worter nur selten auftreten. Dies hat zur Folge,
dass man in einem gegebenen Text viele Worter antrifft, die nicht im (notwendigerweise
begrenzten) Lexikon enthalten sind.

Um uneingeschrankte Texte automatisch analysieren zu kénnen, muss deshalb das Pro-
blem der “unbekannten” (d.h. nicht im Lexikon aufgefiihrten) Worter gelost werden. Im
Rahmen dieser Semesterarbeit soll dazu ein statistisches Modell verwendet werden, wel-
ches die syntaktischen Eigenschaften eines unbekannten Wortes vorhersagt.



Aufgabenstellung

In dieser Semesterarbeit soll ein Programm entwickelt werden, welches die syntaktischen
Eigenschaften eines Substantivs bestimmt. Diese Eigenschaften umfassen beispielsweise
Merkmale wie Fall, Zahl und Geschlecht, aber auch Zahlbarkeit und Valenzinformation.
Da im allgemeinen Fall keine eindeutige Bestimmung moglich ist, soll das Programm je-
weils alle Moglichkeiten angeben, gewichtet mit den entsprechenden Wahrscheinlichkeiten.

Dabei soll ein Ansatz verwendet werden, der mit dem sogenannten Supertagging 2| ver-
wandt ist. Supertagging ist eine Erweiterung des Part-of-speech-Taggings (automatisches
bestimmen der Wortart, siehe beispielsweise [3]), bei der an Stelle von Wortarten eine viel
detailliertere Kategorisierung verwendet wird. Als zugrundeliegendes statistisches Modell
soll ein sogenanntes Mazimum-Entropy-Modell (fiir eine Einfithrung siehe [4], [5]) verwen-
det werden.

Schliesslich soll der entwickelte Ansatz auf echten Daten ausgewertet werden. Zum einen
ist zu untersuchen, mit welcher Genauigkeit der Ansatz die syntaktischen Eigenschaften
von beliebigen Wortern bestimmen kann. Da das eigentliche Ziel in der automatischen
syntaktischen Analyse liegt, soll zudem untersucht werden, wie der Ansatz die Qualitat
der syntaktischen Analyse und die Ausfithrungszeit beeinflusst. Zudem soll ermittelt wer-
den, welchen Einfluss die Unterspezifikation der syntaktischen Merkmale auf diese beiden
Grossen hat. Vergleichbare Experimente wurden etwa von [6] und |7] durchgefiihrt.

Die durchgefiihrten Arbeiten und die erhaltenen Resultate sind in einem Bericht zu do-
kumentieren (siche dazu [8]), der in gedruckter Form (gebunden) und als PDF abzugeben
ist. Zusétzlich sind im Rahmen eines Kolloquiums zwei Présentationen vorgesehen: Et-
wa eine Woche nach Beginn soll der Arbeitsplan und am Ende der Arbeit das Resultat
vorgestellt werden. Die Termine werden spéater bekannt gegeben.
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