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1. Einleitung
Vorhaben der ArbeitDiese Arbeit besch�aftigt sich mit statistischen sowie mit eliminativen Methodenzur Analyse von nat�urlicher Sprache.Statistische Methoden haben in den letzten Jahren auf dem Gebiet der maschi-nellen Verarbeitung von nat�urlicher Sprache einen gro�en Aufschwung erfahren.Dies l�a�t sich zum einen darauf zur�uckf�uhren, da� heutzutage die Vorausset-zungen f�ur statistische Verfahren | gro�e nat�urlichsprachliche Korpora undleistungsf�ahige Hardware | zur Verf�ugung stehen. Zum anderen hat sich aberauch gezeigt, da� ein manueller Aufbau einer umfangreichen Grammatik sehraufwendig und fehleranf�allig | wenn nicht unm�oglich | ist, so da� nach an-deren Methoden zum Aufbau des zur Analyse von nat�urlichsprachlichen �Au�e-rungen n�otigen Wissens gesucht werden mu�. Statistische Verfahren stellen eineM�oglichkeit dar, dieses Wissen automatisch aus nat�urlichsprachlichen Korporazu extrahieren und f�ur die Analyse von unbekannten �Au�erungen zur Verf�ugungzu stellen.1Eliminative Verfahren dagegen spielen in der Computerlinguistik zum gegen-w�artigen Zeitpunkt noch eine untergeordnete Rolle. Sie verstehen nat�urlich-sprachliche Analyse als Ausschlu� von unplausiblen Strukturm�oglichkeiten, bis1An dieser Stelle ist eine Bemerkung zum Sprachgebrauch angebracht. Die Begri�e `Sta-tistik', `Stochastik' und `Probabilismus' sowie die davon abgeleiteten Formen sind weder imnormalen noch im wissenschaftlichen Sprachgebrauch synonym (Drosdowski, 1989):� Statistik: Wissenschaft von der zahlenm�a�igen Erfassung, Untersuchung und Auswer-tung von Massenerscheinungen [. . . ]� Stochastik: Teilgebiet der Statistik, das sich mit der Untersuchung vom Zufall abh�angi-ger Ereignisse und Prozesse befa�t� Probabilismus: (Philosophie) Au�assung, da� es in Wissenschaft und Philosophie keineabsoluten Wahrheiten, sondern nur Wahrscheinlichkeiten gibt [. . . ]Da der Sprachgebrauch in der Literatur zu den entsprechenden Verfahren zur Verarbei-tung nat�urlicher Sprache jedoch nicht einheitlich ist, k�onnen die Begri�e in dieser Arbeit imZweifelsfall als synonym angesehen werden. 1



2 1. Einleitungeine eindeutige L�osung gefunden ist. Damit stehen sie im Gegensatz zu den�ublichen konstruktiven Methoden, die Analyse als Aufbau einer die gesamte�Au�erung enthaltende Struktur au�assen.Diese Arbeit enth�alt eine umfangreiche Zusammenstellung von existierendenstochastischen Methoden zur Analyse von nat�urlicher Sprache und einige wich-tige Erweiterungen des eliminativen Parsings. Der Hauptbeitrag dieser Arbeitliegt jedoch in der Zusammenf�uhrung von stochastischen Methoden und eli-minativem Vorgehen bei der Analyse von nat�urlicher Sprache. Es wird gezeigtwerden, da� die beiden zueinander orthogonalen Verfahren gut miteinanderkombinierbar sind und synergetische E�ekte erzielen.EinordnungIm letzten Abschnitt sind bereits die beiden grunds�atzlichen Herangehensweisendieser Arbeit vorausgenommen worden: statistische Verfahren und eliminativesParsing. Hier soll kurz eine funktionale Einordnung der Arbeit vorgenommenwerden. Abbildung 1.1 zeigt eine �ubliche (vereinfachende) Darstellung der ander Verarbeitung von nat�urlicher Sprache beteiligten Prozesse. Die Generierungist nur der Vollst�andigkeit halber in die Abbildung aufgenommen; Sprachpro-duktion spielt in dieser Arbeit keine Rolle.
Sprachsignal

Sprachsignalverarbeitung

morphologische Verarbeitung

pragmatische Verarbeitung

Spracherkennung

syntaktische Verarbeitung

semantische Verarbeitung

Intention

Generierung

Abbildung 1.1: SprachverarbeitungsarchitekturIm Analysezweig sind diejenigen Verarbeitungstufen grau hinterlegt, f�ur die dievorliegende Arbeit einen Beitrag liefert. Obwohl in dieser Arbeit selber nur



3syntaktische und semantische Strukturen eine Rolle spielen, ist das Verfahrenprinzipiell auch auf die morphologische und (evtl.) pragmatische Verarbeitungausweitbar.2Darstellungen wie die der Abbildung 1.1 legen den Schlu� nahe, da� die einzel-nen Verarbeitungsstufen sequentiell durchlaufen werden. F�ur das zu beschrei-bende Verfahren ist dieser Schlu� falsch. Ein wichtiger Aspekt des Vorschlagsbesteht im Gegenteil gerade darin, bei der Analyse Einschr�ankungen von ver-schiedenen Ebenen gleichzeitig einzusetzen. Beispiele, die die Notwendigkeit f�urein solches Vorgehen zeigen, �nden sich an zahlreichen Stellen in dieser Arbeit.Ein weiteres De�zit der Abbildung 1.1 besteht darin, da� sie die verschie-denen Wissensquellen, auf die die einzelnen Module der Analyse zugreifen,nicht enth�alt. Ein manuelles Erstellen dieser Wissensquellen ist | wie bereitserw�ahnt | in der Regel fehleranf�allig und arbeitsaufwendig. Aus diesem Grundbesch�aftigt sich ein gro�er Teil dieser Arbeit mit dem Problem der Wissensak-quisition, genauer mit stochastischen Verfahren zur automatischen Extraktionvon sprachlichem Wissen aus nat�urlichsprachlichen Korpora und mit der An-wendung dieses Wissens bei der Analyse.Gliederung der ArbeitDiese Arbeit ist in f�unf Kapitel und ebenfalls f�unf Anh�ange eingeteilt.Dieses Kapitel 1 stellt das Vorhaben vor, ordnet die Arbeit in den Kontext einund beschreibt die Organisation der Arbeit.In Kapitel 2 werden eine Reihe von existierenden statistischen Modellen f�ur dieAnalyse von nat�urlicher Sprache ausf�uhrlich vorgestellt und entlang mehrererDimensionen verglichen. Dabei wird sowohl auf die mathematischen Modelle zurBeschreibung der stochastischen Ereignisse bei der Analyse bzw. Generierungvon nat�urlichsprachlichen �Au�erungen als auch auf zu erwartenden Ergebnisseund Schwierigkeiten eingegangen.Kapitel 3 f�uhrt in das sogenannte eliminative Parsing durch Constraint{Sa-tisfaction ein und arbeitet einige Erweiterungen heraus; insbesondere werdenverschiedene Auswahlfunktionen (siehe Abschnitt 3.5) vorgeschlagen und vergli-chen. Dabei werden erstmals Experimente zur Beurteilung der vorgeschlagenenVerfahren verwendet.In Kapitel 4 werden einige stochastische Modelle f�ur das eliminative Parsingvorgestellt. Ausgehend von einem einfachen Modell werden eine Reihe von Ver-besserungen vorgeschlagen und anhand einer Reihe von Versuchen bzgl. ihrerF�ahigkeit zur Disambiguierung untersucht.2Als Einschr�ankung sei an dieser Stelle erw�ahnt, da� die vorzustellenden Verfahren einen(entscheidenden) Beitrag zu den einzelnen Verarbeitungsstufen leisten k�onnen. Es ist jedochnicht ausgeschlossen, da� andere Verfahren eine Pr�a{ oder Postverarbeitung durchf�uhrenk�onnen.



4 1. EinleitungSchlie�lich wird in Kapitel 5 eine Zusammenfassung gegeben sowie ein Ausblickauf verbleibende Aufgaben gewagt.Die Anh�ange geben zus�atzliche Informationen zum grammatischen System (An-hang A), zum verwendeten Korpus (Anhang B), zum Programmsystem (An-hang C), zur Basisgrammatik (Anhang D) und zu den durchgef�uhrten Experi-menten (Anhang E).



2. Vorstellung und Vergleich von sta-tistisch basierten Verfahren
In diesem Kapitel wird zun�achst f�ur die Verwendung von statistischen Kompo-nenten bei der Analyse nat�urlicher Sprache argumentiert. Den Hauptteil bildetdann die Vorstellung von verschiedenen stochastischen Ans�atzen sowie ein Ver-gleich derselben bzgl. der verwendeten Information und der zu erwartendenErgebnisse.2.1 Motivation stochastischer ErweiterungenEine linguistische Grammatiktheorie legt f�ur eine oder mehrere nat�urliche Spra-chen fest, welche Beziehungen zwischen den einzelnen Teilen der Sprache be-stehen und welche Konstruktionen als `grammatikalisch' angesehen werden. Sieist nicht auf einen Formalismus festgelegt und macht auch keine Aussagen �uberE�zienz bzw. Entscheidbarkeit des Wortproblems und �uber die Erlernbarkeiteiner Sprache. So mu� auch eine exhaustive Auistung aller grammatikalischenS�atze als Grammatiktheorie akzeptiert werden. Da aber nat�urliche Sprachenpotentiell unendlich viele grammatikalische S�atze hervorbringen k�onnen, bleibteine solche Auistung immer unvollst�andig.Auch aus Gr�unden der Erlernbarkeit einer nat�urlichen Sprache geht man da-her davon aus, da� eine Grammatik die Struktur eines Satzes kompositionalbeschreiben sollte. Im einfachsten Fall m�ussen dazu die elementaren Einheiteneiner Sprache (Laute, Worte, Kategorien, semantische Pr�adikate u. a. m.) sowiedie Regeln, wie man die Elemente zu gr�o�eren Einheiten der Sprache kombinie-ren kann, benannt werden. Mit einer solchen Beschreibung k�onnen dann auchpotentiell unendlich viele S�atze der Sprache analysiert werden. Es sollte beach-tet werden, da� der Begri� der Analyse an dieser Stelle noch keinen Algorithmusf�ur diese Aufgabe meint. Zun�achst wird eine Grammatik oft rein deklarativ for-muliert, wie es beispielsweise in der HPSG (engl. head{driven phrase structuregrammar) (Pollard und Sag, 1994) der Fall ist.5



6 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenEin solches Schema, das ein Modell f�ur das (unbewu�te) Wissen eines idea-len Sprechers einer Sprache darstellt, wird von Chomsky (1965) Kompetenz-grammatik oder auch nur Kompetenz genannt. Unter Performanz wird danndie F�ahigkeit des Individuums verstanden, aufgrund der erworbenen bzw. an-geborenen Kompetenz unendlich viele S�atze der Sprache zu erzeugen und zuverstehen sowie Grammatikalit�atsurteile abzugeben.1Sobald f�ur eine Grammatik ein Modell auf einem Rechner erstellt werden soll,ergeben sich (mindestens) zwei Probleme. Zum einen mu� die evtl. noch nichtformalisierte Grammatik mit Hilfe von mathematischen Modellen formal erfa�twerden. Dabei wird insbesondere festgelegt, wie die einem Satz zugrundeliegen-de Struktur repr�asentiert wird.2 Zum anderen m�ussen Algorithmen gefundenwerden, die das neue mathematische Modell umsetzen und f�ur die jeweiligeAufgabenstellung (z. B. Wortproblem, Parsing, Sprachproduktion usw.) ange-messen und mit vertretbarem Aufwand an Rechenzeit und Speicher funktionie-ren.Im Laufe der letzten Jahre hat sich gezeigt, da� sich f�ur die Grammatikent-wicklung, so wie sie in den letzten Abs�atzen beschrieben wurde, mehrere z. T.gravierende Probleme ergeben.� Aufwand und Abdeckung: Bisher ist es nicht ann�ahernd gelungen, f�ureine nat�urliche Sprache eine Grammatik zu erstellen, die diese vollst�andigabdeckt, d. h. die in der Lage ist, alle S�atze und Nichts�atze dieser Sprachekorrekt zu beurteilen, da es sich als zunehmend schwierig erweist, denAbdeckungsgrad einer Grammatik zu erh�ohen. Daraus ergibt sich, da�die Erstellung einer Grammatik eine aufwendige Aufgabe darstellt.� Fehler und Wartbarkeit: Eine gro�e Grammatik enth�alt immer auch Feh-ler. Damit ist nicht die evtl. zu geringe Abdeckung der Sprache gemeint,sondern E�ekte, die der Grammatikschreiber nicht vorhergesehen hat unddie zu fehlerhaften Analysen f�uhren. Je gr�o�er eine Grammatik ist, destofehleranf�alliger gestaltet sich auch eine Wartung bzw. Erweiterung dersel-ben.� Dom�anenabh�angigkeit: Es k�onnen Grammatiken f�ur nat�urliche Sprachenerstellt werden, die mit relativ hoher Genauigkeit in der Lage sind, S�atzeder entsprechenden Dom�ane zu analysieren. Eine Portierung einer solchenGrammatik auf eine andere Dom�ane bzw. eine Erweiterung der Dom�aneauf einen gr�o�eren Bereich gestaltet sich dann aber h�au�g schwierig oderunm�oglich, so da� eine Wiederverwendbarkeit der Grammatik nicht gege-ben ist.1Siehe (Chomsky, 1965) oder (Bu�mann, 1990, ! Kompetenz vs. Performanz) f�ur eineetwas ausf�uhrlichere Beschreibung sowie weitere Literaturverweise.2Bei der Wahl des formalen Modells gibt es naturgem�a� einen hohen Freiheitsgrad. Bei-spielsweise versucht die HPSG, mittels Merkmalsstrukturen und Uni�kation eine komplexe Re-pr�asentation der syntaktischen und semantischen Struktur aufzubauen, w�ahrend andere Mo-delle sich auf einfache syntaktische Beziehungen (engl. shallow syntactic parsing) beschr�anken.



2.1 Motivation stochastischer Erweiterungen 7� Robustheit: Die Eingaben, mit denen ein System im Einsatz konfrontiertwird, sind im vornherein nicht bekannt. Daher k�onnen unbekannte Kon-struktionen und unbekannte Worte auftreten, die dem System noch nichtbekannt sind. Jedes (noch so komplexe) System mu� mit dieser Situationumgehen k�onnen, da der Mensch einerseits Sprache produktiv verwendet,also neue Worte und Konstruktionen er�ndet, und andererseits Fehler beider Produktion von Sprache macht. Aus diesem Grund werden Gramma-tiken h�au�g nicht so aufgestellt, wie es das Kompetenzsystem vorschreibt,sondern wie es einem tats�achlichen Sprachgebrauch entspricht. Versuchtman das Problem also dadurch in den Gri� zu bekommen, da� man m�ogli-che Fehler in der Grammatik modelliert, ergeben sich wiederum Problememit der Mehrdeutigkeit der Analysen.� Pr�aferenzen: Elaborierte Grammatiken weisen einem einzigen Satz oft einegro�e Anzahl von m�oglichen Strukturen zu. Im Gegensatz dazu nimmtein menschlicher Sprecher meistens nur eine oder wenige Lesarten3 f�ureinen Satz wahr. Andere, weniger pr�aferierte Lesarten werden erst durchintensivere Suche oder auch gar nicht wahrgenommen.Die beschriebenen Probleme sowie die Tatsache, da� demMenschen seine F�ahig-keit zu sprechen nur zu einem Teil angeboren ist, w�ahrend ein anderer Teil durcheine Sprachhistorie, also durch sprachliche Reize, erworben wird, legen die Ideenahe, eine Grammatik nicht mehr (ausschlie�lich) von einem menschlichen Ex-perten erstellen zu lassen. Statt dessen soll ein Teil oder bei einigen Ans�atzendie Gesamtheit der Grammatik aus einer (gro�en) Menge von sprachlichen Ein-gaben gelernt werden. Dabei bieten sich zwei Herangehensweisen an: statistischeVerfahren und Methoden des maschinellen Lernens. W�ahrend das maschinel-le Lernen z. B. f�ur die L�osung von Kategorisierungsproblemen (Morik, 1995)eingesetzt wird,4 haben sich statistische Verfahren in der Computerlinguistikbereits bei der Sprachsignalerkennung5 etabliert. Statistische Verfahren bietenzudem den Vorteil, bereits von Haus aus Pr�aferenzen oder Bewertungen f�urm�ogliche Strukturen zu liefern.Stochastische Verfahren erweitern auf mehr oder weniger direktem Wege dieoben beschriebene Kette aus Kompetenzgrammatik, formalem Modell und Par-sing{Algorithmus um ein stochastisches Modell, das den einzelnen (Teil{)Struk-turen einer Analyse einen Pr�aferenzwert bzw. eine Wahrscheinlichkeit zuweist.Da ein solches stochastisches Modell automatisch durch Trainingsverfahren pa-rametrisiert werden kann, besteht Anla� zu der Ho�nung, die oben angespro-chenen Probleme verringern zu k�onnen.3Der Begri� `Lesart' umfa�t mehr als der der `Struktur' eines Satzes, kann aber in diesemKontext als vergleichbar aufgefa�t werden.4Lernverfahren werden auch im Bereich der Sprachverarbeitung benutzt. So wendetBrill (1995) das fehlergesteuerte Lernen von Transformationsregeln auf die Kategoriebes-timmung an; Samuelsson, Tapanainen und Voutilainen (1996) lassen Regeln f�ur Constraint{Grammatiken (Karlsson, 1990) lernen.5Siehe etwa (Eppinger und Herter, 1993) oder (O'Shaughnessy, 1990) f�ur eine Einf�uhrung.



8 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenNachdem im n�achsten Abschnitt einige Kriterien f�ur die Beurteilung entwickeltworden sind, sollen verschiedene statistische Verfahren zur Analyse nat�urlicherSprache vorgestellt werden. Dabei wird klar werden, da� das stochastische Mo-dell z. T. sehr direkt, d. h. zum Beispiel deklarativ auf der Ebene der elementa-ren Einheiten und Kombinationsoperationen des Sprachmodells, etabliert wird.In diesen F�allen ist es meist einfach, die den Strukturen zugewiesenen Pr�aferenz-werte deklarativ anzugeben; die Algorithmen m�ussen dann so erweitert werden,da� sie diese Werte korrekt berechnen. Bei anderen Verfahren wird das stocha-stische Modell operationell durch Angabe eines Parsing{Algorithmus festgelegt.2.2 KriterienF�ur die Beurteilung von stochastischen Modellen kann man verschiedene Krite-rien verwenden. Dazu z�ahlen etwa experimentelle Ergebnisse, Einfachheit einerRealisierung, E�zienz bzgl. des Zeit{ und Platzbedarfs einer Implementationund die kognitive Ad�aquatheit der Modellierung. Neben diesen soll aber hier imVordergrund stehen, welche Informationen im Kontext einer �Au�erung sich dasstochastische Modell zunutze macht. Insbesondere sind deshalb die folgendenKriterien bei einer Beurteilung eines Modells von Interesse:� Lexikalische Integration: Ist der Formalismus in der Lage, Abh�angigkeitenzwischen lexikalischen Einheiten (Lexeme bzw. Lemmata) zu ber�ucksich-tigen? Die Beispiels�atze 2.1 bis 2.4 unterscheiden sich in der Abfolge derKategorien nicht; trotzdem erwartet man aufgrund der unterschiedlichenlexikalischen A�nit�aten unterschiedliche pr�aferierte Lesarten.(2.1) Er bemalt die Wand mit dem Pinsel.(2.2) Er bemalt die Wand mit dem Stuck.(2.3) Er bemalt die Wand in der Laube.(2.4) Er bemalt das Geschenk in der Laube.� Strukturelle Abh�angigkeiten: Inwieweit zieht der Formalismus strukturelleAbh�angigkeiten ins Kalk�ul? So sind die Lexeme `wirft' und `Ball' in denbeiden S�atzen (2.5) und (2.6) strukturell gleich weit, bzgl. der linearenAbfolge aber o�ensichtlich unterschiedlich weit voneinander entfernt.(2.5) Peter wirft den Ball in den Korb.(2.6) Peter wirft den gro�en roten Ball in den Korb.� Semantische Klassenbildung: Erlaubt das Verfahren eine Integration vonsemantischen Klassen, um selektionale Restriktionen zu ber�ucksichtigen?Als Abstraktion �uber den konkreten lexikalischen Einheiten sollten alleindie semantischen Eigenschaften wie Belebtheit daf�ur sorgen, da� die bei-den S�atze 2.7 und 2.8 jeweils mit dem Wort `Bauarbeiter' als Subjektanalysiert werden.



2.3 Wortfolgen 9(2.7) Die Bauarbeiter errichten Kuhst�alle.(2.8) Kuhst�alle errichten die Bauarbeiter.� Diskurs und Pragmatik: Sind dem Verfahren Informationen �uber die Gren-ze einer �Au�erung hinweg zug�anglich? Inwieweit kann Wissen zu der Ge-spr�achssituation z. B. �uber Dialogpartner und Intentionen der Sprecherverwendet werden? Die Forderung nach einer Einu�nahme von prag-matischen Aspekten ist f�ur stochastische Verfahren eine weitgehende, dieWichtigkeit f�ur das menschliche Sprachverstehen ist jedoch unbestritten.6� M�achtigkeit: Inwieweit schr�ankt das Verfahren die Auswahl der statisti-schen Einheiten ein bzw. welche Informationen k�onnen von der Statistikber�ucksichtigt werden? Ist es m�oglich, Abh�angigkeiten jeweils auf der an-gemessenen Ebene (lexikalische oder strukturelle Einheiten, Kategorien,semantische Klassen u. a. m.) auszudr�ucken?Wie in den folgenden Abschnitten deutlich werden wird, steht der Forderungnach Ber�ucksichtigung von m�oglichst umfangreichen und vielseitigen Informa-tionen das Problem gegen�uber, die sich durch komplexe Modelle ergebendegro�e Anzahl an Parametern absch�atzen zu k�onnen. In allen Ans�atzen werdendeshalb Vereinfachungen durchgef�uhrt, und wichtige Informationen bleiben un-ber�ucksichtigt.2.3 WortfolgenDie einfachste und zugleich eine �au�erst erfolgreiche statistische Modellierungvon nat�urlicher Sprache sind die sogenannten n{Gramm{Modelle (Jelinek, 1990;Charniak, 1993; Merialdo, 1994; Dermatas und Kokkinakis, 1995).Was macht diese Modelle aus? Als Hauptannahme hinter diesen Modellen steht,da� nur die n � 1 einem Wort vorausgehenden Worte einen Einu� auf diesesWort haben. Dies stellt nat�urlich eine starke Vereinfachung dar, da ein Wort aufder einen Seite aufgrund von beliebig langen Abh�angigkeiten (engl. unboundeddependencies) auch von Worten abh�angig sein kann, die weiter als n Lexemeentfernt auftreten. Auf der anderen Seite bleiben eine Vielzahl weiterer | z.T. schwer erfa�barer | Gr�o�en wie syntaktische Struktur, Semantik, Kontextu. a. m. unber�ucksichtigt. Je gr�o�er die Zahl n ist, desto gr�o�er ist die Anzahlder zu sch�atzenden stochastischen Parameter.7 Aus diesem Grund wird n meistrelativ klein gew�ahlt, z. B. n = 2 f�ur Bigramme oder n = 3 f�ur Trigramme.Gegeben sei eine Wortfolge 
 = !1 : : : !m. Aus formalen Gr�unden sei dieseWortfolge um eine prinzipiell unbegrenzte Folge eines ausgezeichneten Symbols~! nach vorne erg�anzt, so da� 8i�0!i = ~! gilt. F�ur Trigramme erh�alt man dann:6Zum Beispiel wird f�ur das Verst�andnis der elliptischen �Au�erung `Pils?' in einer Kneipefast ausschlie�lich pragmatisches Wissen verwendet. Nur weil eine Au�osung aufgrund vonpragmatischem Wissen m�oglich ist, kann die sprachliche Form derart reduziert werden.7Die Anzahl der zu sch�atzenden Parameter ergibt sich bei einer Lexikongr�o�e L zu Ln.



10 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenP (!ij!1; : : : ; !i�1) � P (!ij!i�1; !i�2) (2.1)F�ur die Wortfolge 
 ergibt sich dann aufgrund der angenommenen Unabh�angig-keit zwischen den Vorkommen der Worte:P (
) � mYi=1P (!ij!i�1; : : : ; !1) (2.2)� mYi=1P (!ij!i�1; !i�2) (2.3)In Gleichung 2.2 geht die obige Grundannahme der n{Gramme ein, w�ahrendGleichung 2.3 die Vereinfachung auf Trigramme beschreibt.n{Gramme �nden bei der Kategoriebestimmung (engl. part{of{speech tagging)und bei der Erkennung gesprochener Sprache eine gro�e Rolle. Eine syntakti-sche Struktur wird einer �Au�erung allerdings nicht ohne eine Erweiterung desSchemas zugewiesen.Die Absch�atzung der Parameter P (!i j!i�1; !i�2) erfolgt durch einfaches Ab-z�ahlen in einem gro�en Korpus, also durch Verwendung des Maximum{Like-lihood{Sch�atzer. Diese Parameter werden dann meist mit Gl�attungsverfahren(siehe Abschnitt 4.9) verbessert.Die n{Gramme stellen bei den stochastischen Modellen ein Extrem dar. Sieber�ucksichtigen ausschlie�lich Abfolgeabh�angigkeiten von lexikalischen Einhei-ten, strukturelle Eigenschaften bleiben v�ollig unbeachtet. Eine Abstraktion zusemantischen Klassen oder gar Intentionen �ndet ebenfalls nicht statt. IhrenErfolg verdanken diese Modelle ihrer Einfachheit bzgl. ihrer Realisierbarkeitund der geringen Voraussetzungen an ein Korpus, der lediglich als Abfolge von�Au�erungen vorliegen mu�.La�erty, Sleator und Temperly (1992) stellen zusammenfassend fest:. . . one can hope to contest the unreasonable dominion that the in-sipid trigram holds over probabilistic models of natural language.2.4 Probabilistische kontextfreie GrammatikenDie erste statistische Erweiterung im Sinne der Einf�uhrung in Abschnitt 2.1stellt die probabilistische kontextfreie Grammatik (engl. probabilistic context{free grammar, kurz PCFG) dar. Dieser liegt eine kontextfreie Grammatik (Hop-croft und Ullman, 1979) zugrunde, bei der die produktiven Einheiten| die kon-textfreien Regeln | mit Wahrscheinlichkeiten angereichert werden. Auf dieseWeise lassen sich dann auch Wahrscheinlichkeiten f�ur Zeichenketten, Struk-turb�aume bzw. Ableitungen angeben. Die Darstellung orientiert sich an denenvon Krenn und Samuelsson (1996) sowie von Charniak (1993).



2.4 Probabilistische kontextfreie Grammatiken 112.4.1 De�nitionEine probabilistische kontextfreie Grammatik besteht aus einem QuintupelG =hVN ; VT ; S;R; P i, wobei den einzelnen Elementen folgende Bedeutung zukommt:VN endliche Menge an NichtterminalsymbolenVT endliche Menge an Terminalsymbolen; V = VN [ VTS 2 VN ausgezeichnetes StartsymbolR endliche Menge von Produktionen der Form X ! �mit X 2 VN und � 2 V �P Funktion R 7! [0; 1] mit(8X 2 VN ) X�2V � P (X ! �) = 1 (2.4)
Die Funktion P ordnet also jeder Produktion aus R eine Wahrscheinlichkeit8zu. Die Forderung, da� sich die Summe aller Wahrscheinlichkeiten f�ur ein be-stimmtes Nichtterminal zu Eins ergibt, ergibt sich aus der Beobachtung, da�jedes Nichtterminal in jeder g�ultigen Ableitung durch eine Produktionenanwen-dung ersetzt werden mu�.Im folgenden werden einige Begri�e eingef�uhrt, die sowohl f�ur kontextfreieGrammatiken als auch f�ur ihre probabilistische Version existieren und die Ein-f�uhrung von weiteren Wahrscheinlichkeiten vereinfachen.Die Ableitungsrelation ) ist wie gewohnt de�niert. Eine Zeichenkette �X 2V � mitX 2 VN l�a�t sich nur unter der BedingungX ! � 2 R in die Zeichenket-te �� 2 V � umschreiben (formal �X ) ��). Sei)� die transitive, reexiveH�ulle der direkten Ableitungsrelation). Die Sprache der von der kontextfreienGrammatik G akzeptierten Worte9 ergibt sich dann wie folgt:L(G) = f
 2 V �T jS )� 
g (2.5)F�ur 
 2 L(G) gibt es also eine Folge von Symbolketten, Ableitung genannt,�0; : : : ; �n mit �i 2 V � undS = �0 ) �1 ) : : :) �n = 
 (2.6)sowie eine Folge von Produktionen �1; : : : ; �n mit �i 2 R, so da�8Die Notation P (X ! �) ist irref�uhrend, da es sich um eine bedingte WahrscheinlichkeitP (X ! � jX) handelt.9Die Bezeichnung der Nichtterminalfolgen variiert je nach Betrachtungsstandpunkt. Ausder Sicht der formalen Sprachen erscheint der Begri� `Wort' gerechtfertigt, f�ur einen Compu-terlinguisten ist der Begri� `Satz' gel�au�ger.



12 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten Verfahren�i�1 = �X und �i = �� sowie �i = X ! � f�ur alle i (2.7)gilt. Einige dieser Ableitungen unterscheiden sich nur in der Reihenfolge der An-wendung der Produktionen. Dagegen wird w�ahrend einer Linksableitung immerdasjenige Nichtterminal X zuerst ersetzt, das am weitesten links steht, d. h. f�urjede Produktionenanwendung �i mit �i�1 und �i wie oben gilt � 2 V �T .10 EinSchritt in der Linksableitung wird mit � )l � bezeichnet, die transitive, ree-xive H�ulle analog mit)�l . Eine Linksableitung ist eindeutig durch die Folge derProduktionen �1; : : : ; �n de�niert, da festgelegt ist, an welcher Stelle die Produk-tionenanwendung statt�ndet.11 Weiterhin ist jeder Linksableitung eineindeutigein Strukturbaum zugeordnet (Sch�oning, 1992).SNPMaria VPVPVschl�agt NPDetden NEinbrecher
PPPmit NPDetdem NTeppichklopferAbbildung 2.1: M�oglichkeit f�ur einen PhrasenstrukturbaumBeispielsweise entspricht dem Strukturbaum in Abbildung 2.1 die Linksablei-tung in Abbildung 2.2.(1.) S ! NP VP (2.) NP ! Maria(3.) VP ! VP PP (4.) VP ! V NP(5.) V ! schl�agt (6.) NP ! Det N(7.) Det ! den (8.) N ! Einbrecher(9.) PP ! P NP (10.) P ! mit(11.) NP ! Det N (12.) Det ! dem(13.) N ! TeppichklopferAbbildung 2.2: M�ogliche LinksableitungDurch den �Ubergang zur Linksableitung hat man aber keinesfalls jede Mehr-deutigkeit beseitigt. Ein Wort 
 2 L(G) kann mehr als eine Linksableitung und10Eine Rechtsableitung ist dann analog de�niert.11Im folgenden wird deshalb auch eine Folge von Produktionenanwendungen als Ableitungbezeichnet.



2.4 Probabilistische kontextfreie Grammatiken 13damit mehr als einen Strukturbaum besitzen. Beispielsweise kann eine Gram-matik dem Wort bzw. Satz12 in Abbildung 2.1 zus�atzlich den Strukturbaum inAbbildung 2.3 zuweisen. Eine solche Grammatik hei�t dann mehrdeutig.SNPMaria VPVschl�agt NPNPDetden NEinbrecher PPPmit NPDetdem NTeppichklopferAbbildung 2.3: Alternative M�oglichkeit f�ur einen PhrasenstrukturbaumDie wahrscheinlichkeitszuweisende Funktion P kann nun von einzelnen Produk-tionen auf Linksableitungen bzw. Strukturb�aume und S�atze erweitert werden.Sei � = �1; : : : ; �n die Folge der Produktionen einer Linksableitung. Dann be-rechnet sich die Wahrscheinlichkeit der Linksableitung wie folgt:P (�) = P (�1; : : : ; �n) (2.8)= P (�nj�1; : : : ; �n�1) � P (�1; : : : ; �n�1) (2.9)= nYi=1P (�ij�1; : : : ; �i�1) (2.10)� nYi=1P (�i) (2.11)Die Gleichung 2.11 beruht auf der wichtigsten Grundannahme f�ur probabi-listische kontextfreie Grammatiken, die besagt, da� die Anwendungen zweierProduktionen unabh�angig voneinander sind, d. h. die Anwendung geschiehtkontextfrei. Es ist klar sein, da� dies eine erhebliche Vereinfachung darstellt.Deutlich wird dies beispielsweise bei der Produktion NP! NP PP, da mehrerebereits von einer Nominalphrase abh�angige Pr�apositionalphrasen die Angliede-rung einer weiteren solchen intuitiv unwahrscheinlicher machen, dies aber durcheine PCFG nicht ber�ucksichtigt wird.12Vergleiche Fu�note 9 auf Seite 11.



14 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenAuch einem einzelnen Satz l�a�t sich nun eine Wahrscheinlichkeit zuweisen, in-dem man die Wahrscheinlichkeiten aller seiner Linksableitungen aufsummiert.Damit ergibt sich f�ur probabilistische kontextfreie Grammatiken folgende Wahr-scheinlichkeitsfunktion, die Regeln, Ableitungen und S�atzen eine Wahrschein-lichkeit zuordnet.� Wahrscheinlichkeiten f�ur Produktionen P : R 7! [0; 1]� Wahrscheinlichkeiten f�ur Ableitungen P : R� 7! [0; 1] mitP (� 2 R�) = ( Qni=1 P (�i) : � ist Linksableitung0 : sonst (2.12)Die Wahrscheinlichkeit einer Linksableitung ist das Produkt der Wahr-scheinlichkeiten aller angewendeten Produktionen; Nicht{Linksableitung-en wird die Wahrscheinlichkeit Null zugewiesen.� Wahrscheinlichkeiten f�ur Terminalfolgen P : V �T 7! [0; 1] mitP (
 2 V �T ) = X�:S �)l
P (�) (2.13)Die Wahrscheinlichkeit einer Terminalfolge ergibt sich als Summe derWahrscheinlichkeiten aller sie erzeugenden (Links{)Ableitungen.2.4.2 Parsing{AlgorithmenNach der De�nition der PCFG sollen im folgenden Verfahren vorgestellt werden,wie mit solchen Grammatiken f�ur einen Eingabesatz 
 = !1; : : : ; !n der wahr-scheinlichste Strukturbaum bzw. die wahrscheinlichste Ableitung �Ziel 2 R�gem�a� der Gleichungen 2.12 und 2.14 gefunden werden kann.�Ziel = arg max�2R� P (�) (2.14)Die einfachsten Parsing{Algorithmen f�ur kontextfreie Grammatiken sind die-jenigen der nach den Autoren Cocke, Kasami und Younger benannten CKY{Familie (Naumann und Langer, 1994). Diese fordern allerdings, da� die Gram-matik in Chomsky{Normalform (kurz CNF)13 vorliegt. Eine beliebige proba-bilistische kontextfreie Grammatik l�a�t sich nach einfachen Ersetzungsregelnin Chomsky{Normalform bringen (Krenn und Samuelsson, 1996). Aus Sichtder formalen Sprachen bedeutet dies eine �Aquivalenz zwischen der allgemei-nen Form der PCFG und der CNF; f�ur computerlinguistische Anwendungen13Eine Grammatik in Chomsky{Normalform enth�alt nur Regeln der Form X ! Y Z mitX;Y; Z 2 VN oder der Form X ! x mit X 2 VN und x 2 VT .



2.4 Probabilistische kontextfreie Grammatiken 15stellt eine solche Umwandlung allerdings ein Problem dar, da sich die Struk-turbeschreibungen stark ver�andern. Hier wird die CNF nur verwendet, um dieDarstellung der Algorithmen einfach zu halten.Der Algorithmus basiert auf einfachen rekursiven Gleichungen f�ur eine Anzahlvon Variablen. F�ur jedes Nichtterminal Xr und jedes Intervall !i; : : : ; !k mit1 � i � k � n wird in der Variablen �Xri;k+1 die maximale Wahrscheinlichkeit ver-merkt, da� das Nichtterminal Xr die Wurzel des partiellen Strukturbaumes von!i; : : : ; !k darstellt. Diese Variablen k�onnen bei bekanntem Satz 
 = !1; : : : ; !nwie folgt berechnet werden:� F�ur die Variablen der Intervalle der L�ange eins �Xri;i+1 mit Xr 2 VN ; 1 �i � n gilt: �Xri;i+1 = P (Xr ! !i) (2.15)� Alle anderen Variablen mit Xr;Xs;Xt 2 VN und 1 � i < k � n kann mandurch �Xri;k = maxi<j<kXs;Xt2VN P (Xr ! XsXt) � �Xsi;j � �Xtj;k (2.16) Oh, und meineDiplomarbeithandelt vonMahagonitischen.|U. Arnoldrekursiv berechnen.Diese Vorgehensweise entspricht direkt dem urspr�unglichen CKY{Algorithmusmit dem Unterschied, da� die Variablen zus�atzlich mit der entsprechendenWahrscheinlichkeit versehen werden. Die Wahrscheinlichkeit des letztendlichgesuchten Phrasenstrukturbaumes f�ur den gesamten Satz ist dann �S1;n+1. Dergesuchte Strukturbaum l�a�t sich �nden, wenn man an den Variablen �Xri;k zus�atz-lich notiert, welche anderen Variablen �Xsi;j und �Xtj;k zu dieser beigetragen haben.Die Zeitkomplexit�at ergibt sich f�ur diesen Algorithmus zu O(jVN j3 � n3), diePlatzkomplexit�at zu O(jVN j � n2).Das CYK{Parsing{Verfahren zeigt starke �Ahnlichkeiten mit der Viterbi{Suchebei Hidden{Markov{Modellen (kurz HMM). Siehe z. B. Charniak (1993, S. 87�.)f�ur eine Gegen�uberstellung oder den folgenden Abschnitt 2.4.3 f�ur eine Anwen-dung des ebenfalls von den HMM her bekannten Baum{Welch{Algorithmus,der Parallelen zur Viterbi{Suche aufweist.Die Einschr�ankung auf Grammatiken in CNF ist keinesfalls zwingend. Parsing{Algorithmen, die ein sogenanntes Chart verwenden und auf den nach seinemEr�nder benannten Early{Algorithmus (Earley, 1970) zur�uckgehen, arbeitenmit (fast) beliebigen Grammatikformen und k�onnen leicht an PCFG angepa�twerden. In (Gazdar und Mellish, 1989, S. 195�) werden f�ur einen Bottom{Up{Parser die sogenannte Fundamentalregel und Bottom{Up{Regel angegeben, diehier in einer an PCFG angepa�ten Version wiedergegeben werden.1414 �Ahnlich einfach kann die Regel f�ur das Top{Down{Parsing angepa�t werden.



16 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenFundamental ruleIf the chart contains edges hi; j;X ! �:Y ; p1i and hj; k; Y !�:; p2i, where X;Y 2 VN and �; �;  2 V �, then add edge hi; k;X !�Y:; p1 � p2i to the chart or adjust the probability of edge � tomax(p1 � p2; p3) if an edge � = hi; k;X ! �Y:; p3i already exists inthe chart.Bottom{up ruleIf you are adding edge hi; j; Y ! �:; p0i to the chart, then for eve-ry rule in the grammar of the form X ! Y � (p), add an edgehi; i;X ! :Y �; pi to the chart.Die wahrscheinlichste Ableitung �ndet sich im Chart als Kante h0; n; S ! �:; pi.Mit einer Zeitkomplexit�at von O(n3) und einer Platzkomplexit�at O(n2) fallenbeide Algorithmen in dieselbe Komplexit�atsklasse. Charniak (1993) gibt Hin-weise zu Beweisen f�ur die auf allgemeine kontextfreie Grammatiken erweitertenGleichungen 2.15 und 2.16.2.4.3 Sch�atzung von ParameternDie zu sch�atzenden Parameter einer PCFG sind die Wahrscheinlichkeiten derProduktionen X ! � mit X 2 VN und � 2 V �. Im folgenden werden zweiM�oglichkeiten vorgestellt, diese Parameter mit Hilfe eines Korpus f�ur eine Gram-matik zu sch�atzen.Am einfachsten ist eine Sch�atzung, wenn ein syntaktisch annotiertes Korpuszur Verf�ugung steht, d. h. die S�atze als Strukturb�aume vorliegen. Nach Krennund Samuelsson (1996, Abschnitt 1.7.3) sind die relativen H�au�gkeiten die wich-tigsten Maximum{Likelihood{Sch�atzer f�ur zu sch�atzende Wahrscheinlichkeiten.Deshalb kann man die Parameter wie folgt absch�atzen:P (X ! �) � Anzahl Vorkommen X ! � im KorpusAnzahl Vorkommen X im Korpus (2.17)Beachtenswert ist im Fall des Vorliegens eines auf diese Weise annotierten Kor-pus, da� die gesamte PCFG | also nicht nur die Wahrscheinlichkeiten | ausdem Korpus abgeleitet werden kann, da jeder innerer Knoten in einem Struk-turbaum genau einer kontextfreien Regel entspricht. Unber�ucksichtigt bleibendabei Aspekte des Datenmangels.Wesentlich schwieriger gestaltet sich die Sch�atzung, wenn kein annotiertes Kor-pus vorliegt. In diesem Fall ist man auf Verfahren angewiesen, die zwar iterativdie Parameter verbessern, jedoch nicht garantieren k�onnen, da� das globaleMaximum15 gefunden wird, sondern evtl. nur lokale Maxima liefern.15Als Qualit�atsma� f�ur die zu �ndenden Parameter kann die Wahrscheinlichkeit, die einemannotierten Testkorpus zugewiesen wird, verwendet werden; dieser Testkorpus dient dannnicht zum Training der Parameter.



2.4 Probabilistische kontextfreie Grammatiken 17Hier sollen die Grundlagen des sogenannten Inside{Outside{Algorithmus vorge-stellt werden, der starke �Ahnlichkeit mit dem in der Sprachsignalverarbeitungverwendeten Forward{Backward{Algorithmus besitzt und als eine Variante desParsing{Algorithmus aus Abschnitt 2.4.2 aufgefa�t werden kann. Der Algorith-mus verwendet sogenannte Inside{ und Outside{Variablen (vgl. mit den Varia-blen �Xri;k in Abschnitt 2.4.2), die die folgende Bedeutung und Beziehung zu denzu sch�atzenden Parametern haben:� Die Inside{Wahrscheinlichkeit �Xri;k+1 ist die Wahrscheinlichkeit, da� dasNichtterminal Xr w�ahrend einer Ableitung zur Terminalfolge des Inter-valls !i; : : : ; !k expandiert wird. Formal gilt:�Xri;k+1 def= P (Xr )� !i; : : : ; !k jXr) (2.18)F�ur alle Intervalle der L�ange Eins und alle Nichtterminale Xr 2 VN gilt:�Xri;i+1 = P (Xr ! !i) (2.19)Der Rest der Inside{Variablen l�a�t sich dann mit Xr;Xs;Xt 2 VN und1 � i < k � n wie folgt berechnen:�Xri;k = XXs;Xt2VN Xi<j<kP (Xr ! XsXt) � �Xsi;j � �Xtj;k (2.20)� Die Outside{Wahrscheinlichkeit stellt insofern das Gegenst�uck zur Inside{Wahrscheinlichkeit dar, als da� sie die Wahrscheinlichkeit angibt, mit derdie Terminale `au�erhalb' des Nichtterminals Xr erzeugt werden. Formalgilt: �Xri;k def= P (S )� !1; : : : ; !i�1;Xr; !k+1; : : : ; !n jS) (2.21)F�ur das Intervall, das den gesamten Satz �uberspannt, gilt:�Xr1;n = � 1:0 f�ur Xr = S0:0 sonst (2.22)Die Variablen �Xri;k berechnen sich f�ur Xr;Xs;Xt 2 VN und 1 � i � k � nwie folgt: �Xri;k = XXs;Xt2VN k�1Xj=1 �Xsj;k � P (Xs ! XtXr) � �Xtj;i+ XXs;Xt2VN nXj=k+1�Xsi;j � P (Xs ! XrXt) � �Xtk+1;j (2.23)



18 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenMit Hilfe der Inside{ und Outside{Variablen werden ausgehend von einer (belie-bigen) Initialisierung der Wahrscheinlichkeiten P (X ! !) und P (Xr ! XsXt)in einem iterativen Proze� diese neu gesch�atzt, bis ein Konvergenzkriteriumerf�ullt ist.16Dazu werden die folgenden Z�ahlvariablen17 eingef�uhrt:C(X ! !) = P1�k�n�Xk;k � P (X ! !)P (!1 : : : !n) (2.24)C(Xr ! XsXt) = P1�k<l<m�n�Xrk;m � P (Xr ! XsXt) � �Xsk;l � �Xtl;m+1P (!1 : : : !n) (2.25)Diese Gleichungen k�onnen nun im iterativen Proze� verwendet werden, um vonden Inside{ und Outside{Variablen zu neuen, verbesserten Sch�atzungen ~P f�urdie Parameter P (X ! �) mit � 2 V � zu gelangen.~P (X ! �) = C(X ! �)P�2V �C(X ! �) (2.26)2.4.4 ErweiterungenDas Schema der PCFG ist mehrfach erweitert worden. Im Abschnitt 2.8 wer-den ableitungsbasierte Grammatiken und das Paring als Mustererkennung vor-gestellt, die ebenso wie der Parser Pearl (Magerman und Marcus, 1991) eineErweiterung der PCFG darstellen.2.4.5 BeurteilungIn gewisser Weise stellen die PCFG ein Gegenst�uck zu den n{Grammen (sieheAbschnitt 2.3) dar. W�ahrend die letzteren nur Abfolgeabh�angigkeiten auf lexika-lischer Ebene ber�ucksichtigen, verwenden die PCFG ausschlie�lich strukturelleInformationen. PCFG k�onnen nur die stochastischen Abh�angigkeiten nutzen,die bei einer Regelanwendung auftreten. Am schwersten wiegt, da� keinerleilexikalische Abh�angigkeiten erfa�t werden k�onnen. Von PCFG in ihrer einfa-chen Ausf�uhrung ist deshalb kaum zu erwarten, da� sie f�ur die Beispiels�atze 2.1bis 2.4 auf S. 8 den intuitiv richtigen Strukturen die gr�o�ten Wahrscheinlich-keiten zuweisen.16Die Werte bei Erreichen des Konvergenzkriteriums k�onnen vom globalen Maximum ab-weichen. Siehe Bemerkung weiter oben.17Das Verfahren geht auf ein Trainingsverfahren f�ur Markov{Ketten zur�uck. Dabei wurdedie Anzahl der �Uberg�ange von einem Zustand in einen anderen in diesen Variablen gez�ahlt.Hier handelt es sich um ein `gewichtetes Z�ahlen'. Vergleiche (Charniak, 1993, Kapitel 4 und6) f�ur eine eing�angige Gegen�uberstellung.



2.5 Stochastische Baumsubstitutionsgrammatiken 192.5 Stochastische BaumsubstitutionsgrammatikenStochastische Baumsubstitutionsgrammatiken (engl. stochastic tree substitutiongrammar, kurz STSG) gehen auf (Bod, 1995; Bod, 1996) zur�uck, der bemerkt(1995, S. 14f.):If application probabilities are assigned to the single productive unitsof an underlying competence model, it is tacitly assumed that the sta-tistical units coincide with the linguistic units. [. . . ] This assumptionis wrong.Als Konsequenz aus dieser Beobachtung (vgl. Abschnitt 2.2) stellt er als Hypo-these seiner Arbeit folgende Absichtserkl�arung voran:Since we do not know beforehand which dependencies may be stati-stically interesting, we should not constrain or prede�ne the stati-stical units, but take all, arbitrarily large (previously experienced)structures and interpretations as possible statistical units.Die Arbeiten von Bod (1995) konzentrieren sich aus praktischen Gr�unden jedochauf syntaktische Baumfragmente als linguistische Strukturen;18 das gleiche giltf�ur die Darstellung hier.2.5.1 De�nitionEine stochastische Baumsubstitutionsgrammatik besteht aus einem QuintupelG = hVN ; VT ; S; T; P i, wobei den einzelnen Komponenten folgende Bedeutungzukommt (vgl. Abschnitt 2.4.1):VN endliche Menge an NichtterminalsymbolenVT endliche Menge an Terminalsymbolen; V = VN [ VTS 2 VN ausgezeichnetes StartsymbolE endliche Menge von elementaren B�aumen, deren inne-re Knoten Nichtterminale aus VN und deren Blatt-knoten Terminale oder Nichtterminale aus V sind;X(�) 2 VN sei der Wurzelknoten f�ur alle B�aume � 2 E;�(�) 2 V � sei die Folge �1; : : : ; �m ihrer BlattknotenP Funktion P : E 7! [0; 1], die den elementaren B�aumeneine Wahrscheinlichkeit zuweist, mit(8X 2 VN ) X�2EX(�)=X P (�) = 1 (2.27)18Vergleiche Kapitel 8 in (Bod, 1995) f�ur einige Erweiterungen.



20 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenDie Menge aller B�aume mit V als Knotenmenge sei mit T bezeichnet, so da�im allgemeinen E � T gilt. �Uber diesen B�aumen ist die partielle Operationder Linkssubstitution19 � : T � T 7! T wie folgt de�niert. Seien �1 und �2B�aume, so da� �(�1) = �X(�2)� mit � 2 V �T und � 2 V �. In anderen Worten,der am weitesten links stehende nichtterminale Blattknoten in �1 stimmt mitder Wurzel von �2 �uberein. Dann erh�alt man �1 � �2, indem man eben diesenam weitesten links stehenden nichtterminalen Blattknoten X(�2) in �1 durch �2ersetzt. Erf�ullen �1 und �2 diese Voraussetzungen nicht, so ist die Substitutionnicht de�niert.20Eine Linksableitung21 einer STSG ist als Folge von Elementarb�aumen �1; : : : ; �nde�niert, so da� X(�1) = S gilt sowie �1 � : : : � �n de�niert und �(�1�:::��n) 2 V �Terf�ullt sind. Gilt �(�1�:::��n) = 
 2 V �T , so hei�t die Folge Ableitung der Zeichen-kette 
. Die Wahrscheinlichkeitsfunktion P l�a�t sich aufgrund der Unabh�angig-keitsannahme der Substitutionen auf Ableitungen erweitern.P (�1; : : : ; �n) = 8<: nQi=1P (�i) : �1; : : : ; �n ist Linksableitung0 : sonst (2.28)Ein Strukturbaum f�ur einen Satz 
 2 V �T ist ein Baum � = �1 � : : : � �n, wenn�1; : : : ; �n eine Ableitung von 
 ist. Die Wahrscheinlichkeitsfunktion P l�a�t sichnun auf B�aume erweitern. P (�) = X�2E+�(�)=� P (�) (2.29)Anders als bei den PCFG entspricht bei den STSG zwar einer Linksableitungexakt ein Strukturbaum, allerdings kann es f�ur einen Strukturbaum mehr alseine Linksableitung geben. Sind die beiden in Abbildung 2.4 gezeigten Ablei-tungen die einzigen f�ur den Strukturbaum, so ergibt sich die Wahrscheinlichkeitf�ur diesen zu p1 � p2 � p3 + p4 � p5.Die von einer STSG G generierte Sprache ergibt sich dann wie folgt:L(G) = f
 2 V �T j� 2 E+ ^ �(�(�)) = 
g (2.30)2.5.2 Parsing{AlgorithmenAus der De�nition der STSG ergibt sich, da� Algorithmen f�ur kontextfreieGrammatiken auch f�ur STSG angewendet werden k�onnen, wenn man f�ur jeden19Im folgenden wird auch nur Substitution geschrieben.20Es sei �1 � �2 � �3 eine abk�urzende Schreibweise f�ur (�1 � �2) � �3 und �(�1; : : : ; �n) einePr�a�xschreibweise f�ur �1 � : : : � �n.21Hier wird im folgenden der Begri� Ableitung verwendet.



2.5 Stochastische Baumsubstitutionsgrammatiken 21SNP V � NPMaria � Vschl�aft = SNPMaria Vschl�aftp1 p2 p3 p1 � p2 � p3SNP Vschl�aft � NPMaria = SNPMaria Vschl�aftp4 p5 = p2 p4 � p5Abbildung 2.4: Zwei Linksableitungen einer STSG f�ur einen Strukturbaumelementaren Baum � eine kontextfreie Regel X(�) ! �(�) einf�ugt. Insbeson-dere die in Abschnitt 2.4.2 erw�ahnten Algorithmen, die ein sogenanntes Chartverwenden, scheinen geeignet, da sie eine polynomielle Laufzeit von O(n3) besit-zen.22 Um solche Algorithmen f�ur das Parsing mit STSG zu verwenden, m�ussendie Kanten in dem Chart statt mit einfachen Kategoriesymbolen mit den vol-len elementaren B�aumen sowie mit Verweisen auf die Kanten, die mit ihnenkombiniert wurden, versehen werden.Das kubische Laufzeitverhalten des Parsing bedeutet keinesfalls, da� in poly-nomieller Zeit der wahrscheinlichste Strukturbaum (vgl. Gleichung 2.29) ermit-telt werden kann. F�ur einen gegebenen Satz kann es exponentiell viele Struk-turb�aume geben, die in kompakter Form in dem Chart repr�asentiert sind.Zus�atzlich kann es f�ur einen Strukturbaum bei STSG exponentiell viele Ablei-tungen geben.23 Aus diesem Grund bleibt die direkte Anwendung der Formelnaus Abschnitt 2.5.1 zur Ermittlung des wahrscheinlichsten Strukturbaumes inef-�zient bzw. undurchf�uhrbar. Bod (1995) verwendet deshalb das Monte{Carlo{Verfahren (bzw. Simulation), einen probabilistischen Algorithmus24, um denwahrscheinlichsten Strukturbaum abzusch�atzen. Dazu wird eine (gro�e) An-zahl von Zufallsableitungen aus dem Chart extrahiert, indem Teilableitungenin dem Chart gem�a� ihrer Wahrscheinlichkeit ausgew�ahlt werden. Nach demGesetz der gro�en Zahlen (Stahel, 1995, Abschnitt 5.8) werden wahrscheinli-che, sich aus den Ableitungen ergebende Strukturb�aume schlie�lich h�au�ger alsunwahrscheinliche Strukturb�aume auftreten. Bod (1995) gibt eine obere Gren-ze E f�ur die Wahrscheinlichkeit an, da� der h�au�gste Strukturbaum nicht derwahrscheinlichste ist.22Die L�ange der Zeichenkette wird wieder mit n bezeichnet.23Die Situation bei PCFG stellt sich �anhlich dar.24Probabilistische Algorithmen garantieren nicht das korrekte Ergebnis, erlauben aber, dieFehlerbehaftung abzusch�atzen und den Fehler beliebig klein zu machen. Den wohl bekannte-sten probabilistischen Algorithmus stellt Rabins Algorithmus (Gruska, 1992, Abschnitt 4.2)zur �Uberpr�ufung, ob eine gegebene Zahl prim ist, dar.



22 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenE =Xi �1� �pPmpp �pPi�2�N (2.31)Dabei bezeichnet Pmpp die Wahrscheinlichkeit des h�au�gsten Strukturbaumes,Pi die der anderen und N die Anzahl der durchgef�uhrten Simulationen. Zusam-men mit einer Absch�atzung der Standardabweichung wird diese Grenze genutzt,um die Anzahl der zu erzeugenden Zufallsableitungen N klein zu halten.2.5.3 Sch�atzung von ParameternBod (1995) wendet das Schema der STSG auf verschiedene Parsing{Problemean, wobei er aber immer die elementaren B�aume zun�achst aus einem Baumkor-pus25 extrahiert. Dabei wird jeder verbundene Teilgraph � eines Baumes �0 ausdem Korpus als elementarer Baum aufgenommen, wenn er die folgenden beidenEigenschaften erf�ullt:� � enth�alt mindestens zwei Knoten.� Jeder Knoten des Teilbaumes � besitzt entweder Entsprechungen alleroder keiner T�ochter des ihm entsprechenden Knotens aus dem Baum �0.Bei einer Trainingsmenge von 675 Strukturb�aumen werden etwa 4 �105 verschie-dene elementare B�aume extrahiert. Neben den elementaren B�aumen werdenauch die zu sch�atzenden Parameter P (�) f�ur � 2 E zun�achst aus dem Korpusgewonnen, indem der Maximum{Likelihood{Sch�atzer, die relativen H�au�gkei-ten, zur Verwendung kommen.P (�) = Anzahl Vorkommen � im KorpusAnzahl Vorkommen �0 2 E im Korpus mit X(�) = X(�0) (2.32)Ausgehend von diesen Annahmen entwickelt Bod (1995) verschiedene Modellef�ur jeweils verschiedene Probleme und schl�agt L�osungsans�atze vor.� Dop{1: Das erste Modell analysiert Ketten von Kategoriensymbolen an-stelle der im allgemeinen �ublichen Wortketten. Dabei werden exakt dieelementaren B�aume und Wahrscheinlichkeiten wie oben aufgef�uhrt ver-wendet. Im Abschnitt 2.5.4 werden einige Ergebnisse dieses Modells dis-kutiert (siehe auch Abbildung 2.5).25Hier �ndet das ATIS{Korpus (engl. air travel information system) aus der PennsylvaniaTreebank (Marcus, Santorini und Marcinkiewicz, 1993) Verwendung, das besonders geeignetist, da es nur Fragen und Imperative enth�alt, die nicht zwingend Bezug auf einen Kontextnehmen.



2.5 Stochastische Baumsubstitutionsgrammatiken 23� Dop{2: Beim �Ubergang zu Wortketten tritt unmittelbar das Problemauf, da� einige Worte der Testmenge nicht in der Trainingsmenge auf-tauchen. S�atze mit unbekannten Worten k�onnen nicht direkt analysiertwerden26, so da� beim Auftreten von solchen Worten zus�atzliche minima-le elementare B�aume angenommen werden m�ussen, die das betre�endeWort enthalten und so eine Analyse erm�oglichen. Als Nachteil ergibt sich,da� den nun m�oglichen Ableitungen keine Wahrscheinlichkeit mehr zuge-wiesen werden kann. Um dennoch eine Bewertung zu erm�oglichen, wirddeshalb im Rahmen einer Teilanalyse (engl. partial parsing) auf die Wahr-scheinlichkeit der Fragmente au�erhalb des unbekannten Wortes zur�uck-gegri�en. Anders ausgedr�uckt, das unbekannte Wort wird auf eine solcheWeise interpretiert, da� die Wahrscheinlichkeit f�ur den umgebenden Teilmaximal wird.� Dop{3: Das aus stochastischer Sicht unbefriedigende Verfahren vonDop{2 und die Einsicht, da� nicht nur unbekannte Worte das Parsing erschwe-ren, sondern auch von der graphemischen Form her bekannte Worte, dieaber einer anderen Kategorie angeh�oren als die bekannte Form, f�uhrenzu der Annahme, da� die elementaren B�aume eines Korpus nur als ei-ne Stichprobe einer gr�o�eren Menge aufzufassen sind. Bod (1995) sch�atztdie Wahrscheinlichkeit f�ur nicht beobachtete elementare B�aume mit derGood{Turing{Methode (Samuelsson, 1996; Krenn und Samuelsson, 1996,Abschnitt 2.4) ab.� Dop{4: Als eine Variante von Dop{3 wird hier die sogenannte Add{k{Methode mit verschiedenen Parametern verwendet, um die Wahrschein-lichkeit f�ur nicht beobachtete elementare B�aume abzusch�atzen.� Dop{5: F�ur das letzte tats�achlich implementierte Modell wird die Vari-ante Dop{3 mit einem externen Lexikon angereichert, so da� nun nurnoch diejenigen Worte als unbekannt oder unbekannt bzgl. der Kategorieeingestuft werden m�ussen, die nicht im Lexikon vorkommen.2.5.4 BeurteilungDie Abbildung 2.5 zeigt die Ergebnisse f�ur das Modell Dop{1 aus Bod (1995).Als Genauigkeitsma� wurde der Anteil der exakt �ubereinstimmenden Struk-turb�aume verwendet. Die Daten werden jeweils f�ur Experimente gezeigt, beidenen nur elementare B�aume bis zu einer bestimmten Tiefe verwendet wer-den.27 Gegen�ubergestellt sind die Genauigkeiten f�ur die wahrscheinlichste Ablei-tung, den wahrscheinlichsten Strukturbaum und den wahrscheinlichsten Struk-turbaum, wenn die Testmenge mit der Trainingsmenge identi�ziert wird. Beieiner Tiefe von Eins entsprechen die STSG exakt den PCFG, d. h. die Er-gebnisse f�ur Ableitung und Strukturbaum m�ussen dort identisch sein. Es zeigt26Dies ist sofort einsichtig, wenn man bedenkt, da� f�ur solche S�atze ohne Sonderbehandlungkein einziger Strukturbaum erstellt werden kann.27Die Angabe der verbrauchten CPU{Zeit als Indikator f�ur die Zeitkomplexit�at wurde f�urdie unbegrenzte Tiefe auf 100% gesetzt, um einen Vergleich zu erm�oglichen.



24 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten Verfahrensich jedoch bei den anderen Tiefen, da� sich die Ergebnisse f�ur die Ableitungund den Strukturbaum tats�achlich stark unterscheiden (vgl. Abschnitt 2.5.1);die aufwendige Verwendung der Simulation scheint dementsprechend gerecht-fertigt.
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3 wahrscheinlichster Strukturbaum 2 CPU{Zeit4 wahrscheinlichste Ableitung � Trainingmenge = TestmengeAbbildung 2.5: Ergebnisse des STSG{Modells Dop{1Insgesamt sind die Ergebnisse | insbesondere bei Beachtung des strengen Ge-nauigkeitsma�es | als hervorragend zu beurteilen. Abbildung 2.6 zeigt die er-zielten Ergebnisse aller f�unf Modelle im Vergleich. Dabei wird deutlich, da� dasProblem der unbekannten bzw. bez�uglich der Kategorie unbekannten Worteschwer wiegt. Erst das Modell Dop{5, das mit Sch�atzungen f�ur unbeobachteteelementare B�aume und einem externen Lexikon arbeitet, erreicht gleich guteErgebnisse wie das einfache Modell Dop{1.Wie ist das gute Abschneiden des Ansatzes zu erkl�aren? Das Verfahren verei-nigt die Vorteile der n{Gramme mit denen der PCFG. Auf der einen Seite istdas Verfahren (zumindest in den Varianten Dop{2 bis Dop{5) lexikalisch sen-sitiv, und auf der anderen Seite spielen strukturelle Abh�angigkeiten nat�urlicheine herausragende Rolle, da das Verfahren als elementare Einheiten bereitsB�aume einsetzt. Damit sind zwei wichtige Kriterien f�ur eine erfolgreiche stocha-stische Modellierung erf�ullt. Dar�uber hinausgehend werden sogar semantischeAbh�angigkeiten mit in die �Uberlegungen einbezogen (Bod, 1995, Kapitel 8).Als Nachteil ist der enorme Bedarf an Speicherplatz und Rechenzeit zu nen-
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Abbildung 2.6: Vergleich der Dop{Modelle f�ur elementare B�aume bis zu einerTiefe von 3nen, der allerdings durch das Verfahren der Simulation z. T. kompensiert wird.Anzumerken bleibt, da� Goodman (1996) schwerwiegende Vorw�urfe gegen dieArbeit erhebt, die allerdings von Bod (1996) direkt beantwortet werden.2.6 Stochastische VerkettungsgrammatikenVerkettungsgrammatiken (engl. link grammar) stellen ein formales System f�urdie Kodierung von Grammatiken dar. Sie fallen in die Klasse der kontextfreienGrammatiken (Sleator und Temperley, 1991), besitzen aber eine Reihe von Ei-genschaften, die sie f�ur die Grammatikerstellung und das Parsing von nat�urlich-sprachlichen �Au�erungen geeignet erscheinen lassen. Nach (Sleator und Tem-perly, 1993) z�ahlen dazu die folgenden:� Verkettungsgrammatiken sind lexikalisch, d. h. durch die Terminale oderWorte der Sprache de�niert. Dadurch ergibt sich eine leichtere Wartbar-keit sowie eine generelle Eignung als Grundlage f�ur ein stochastischesModell.� Syntaktisch oder semantisch zusammengeh�orende Worte werden durchVerkettungsgrammatiken direkt miteinander verbunden.� Verkettungsgrammatiken erlauben eine orthogonale Beschreibung von na-t�urlicher Sprache, d. h. Einu�faktoren f�ur bestimmte Unterscheidungenwerden nur dort ber�ucksichtigt, wo sie eine Rolle spielen. Beispielsweisespielt es f�ur die Konstruktion einer Nominalphrase im Deutschen kei-ne Rolle, ob die Nominalphrase als Subjekt, Objekt oder Pr�apositional-erg�anzung fungiert.2828In diesem Beispiel wird von Kasus und anderen Attributen abgesehen.



26 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten Verfahren2.6.1 De�nitionIm folgenden werden zun�achst Verkettungsgrammatiken informal eingef�uhrt,dann formalisiert und schlie�lich die probabilistische Erweiterung vorgestellt.Eine Verkettungsgrammatik besteht aus einer Beschreibung der Verkettungs-m�oglichkeiten (engl. link requirement) aller Worte der Sprache. Tabelle 2.1 zeigtein kleines, leicht angepa�tes Beispiel aus (Sleator und Temperly, 1993).Worte Verkettungsm�oglichkeitena the D+snake cat D- and (O- xor S+)Mary O- xor S+ran S-chased S- and O+Tabelle 2.1: Einfache VerkettungsgrammatikDie Junktoren `and' und `xor' und die Klammern in den Formeln sind da-bei wie bei aussagenlogischen Formeln �ublich zu lesen. Eine einzelne Verket-tungsm�oglichkeit, z. B. `D+', besteht aus einem Namen (hier `D') und einerAusrichtung (hier `+'). Eine Ausrichtung `+' bedeutet, da� das Wort mit einemanderen Wort auf der rechten Seite durch eine Verkettung mit dem entsprechen-den Namen verbunden werden mu�; die Ausrichtung `-' bedeutet das Analogef�ur Worte auf der linken Seite.29
the cat chased a snake

D S
O

DAbbildung 2.7: BeispielverkettungEin Satz geh�ort dann zur durch die Verkettungsgrammatik de�nierten Sprache,wenn sich ein Satz von Verkettungen wie in Abbildung 2.7 �nden l�a�t, der diefolgenden Bedingungen erf�ullt:� Planarit�at (engl. planarity): Die (oberhalb des Satzes gezeichneten) Ver-kettungen d�urfen sich nicht kreuzen.30� Verbundenheit (engl. connectivity): Die Verkettungen m�ussen alle Wortedes Satzes (direkt oder indirekt) miteinander verbinden.29Eine gr�o�ere Flexibilit�at l�a�t sich erreichen, wenn man statt der Gleichheit der Namender Verkettungsm�oglichkeiten von zwei verketteten Worten eine allgemeinere `Vertr�aglich-keit' annimmt. Beispielsweise kann man die Namen durch Merkmalsstrukturen ersetzen undals Vertr�aglichkeitsoperation die Uni�zierbarkeit nutzen. Weitere Erweiterungen betre�en dieOptionalit�at von Formelteilen und die Einf�uhrung einer Mehrfachverkettung (Sleator undTemperly, 1993).30F�ur diese Eigenschaft wird auch der Begri� `Projektivit�at' verwendet.



2.6 Stochastische Verkettungsgrammatiken 27� Lineare Ordnung (engl. ordering): Je weiter links eine Verkettung in derFormel der Verkettungsm�oglichkeiten f�ur ein Wort steht, desto n�aher be-�ndet sich das verbundene Wort im Satz.� Ausschlu� (engl. exclusion): Keine zwei Verkettungen d�urfen dasselbePaar Worte verbinden.� Erf�ullung (engl. satisfaction): Die Formeln der Verkettungsm�oglichkeitenf�ur alle Worte werden erf�ullt.Unter anderen k�onnen auch die S�atze 2.9 bis 2.11, nicht jedoch die S�atze 2.12bis 2.15 durch die Beispielgrammatik erzeugt werden.31(2.9) Mary chased the cat(2.10) the snake chased a cat(2.11) the cat ran(2.12) * Mary chased(2.13) * a snake the cat chased(2.14) * cat the chased a snake(2.15) * cat ranAbbildung 2.8 zeigt als weiteres Beispiel M�oglichkeiten f�ur Verkettungss�atze,die den Strukturb�aumen der Abbildungen 2.1 und 2.3 entsprechen.
Maria schlaegt den Einbrecher mit dem Teppichklopfer
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Maria schlaegt den Einbrecher mit dem Teppichklopfer
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DETAbbildung 2.8: Zwei m�ogliche Verkettungss�atzeFormal besteht eine Verkettungsgrammatik aus einem Tripel G = hVC ; VT ;�i,wobei den einzelnen Komponenten folgende Bedeutung zukommt:VC endliche Menge an Verkettungsnamen (engl. connec-tor)VT endliche Menge an Terminalsymbolen� Funktion � : VT 7! 2V �C�V �C31Hier soll der Stern vor einem Satz nicht dessen Ungrammatikalit�at in der englischen Spra-che signalisieren, sondern anzeigen, da� dieser Satz nicht von der Grammatik erzeugt werdenkann. Der Satz 2.13 ist beispielsweise in gewissen Kontexten akzeptabel (evtl. elliptisch f�ur `Itwas a snake the cat chased.').



28 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenDie Funktion � weist jedem Terminal bzw. Wort die Menge seiner m�oglichenVerkettungen, die sogenannten Disjunkte, zu. Diese Menge an Disjunkten stelltdabei die oben eingef�uhrten Formeln in disjunktiver Normalform dar, wobei dieTerme innerhalb eines Disjunkts durch den Junktor `and' und die verschiedenenDisjunkte durch den Junktor `xor' verkn�upft sind; die Terme lij erhalten dieAusrichtung `-' und die Terme rij die Ausrichtung `+' (siehe Gleichung 2.33).�(~!) = n hl11 : : : l1m1 ; r1n1 : : : r11i;hl21 : : : l2m2 ; r2n2 : : : r21i;...hlo1 : : : lomo ; rono : : : ro1i o (2.33)Ein Satz 
 = !1 : : : !p geh�ort zur durch eine Verkettungsgrammatik G de�nier-ten Sprache L(G), wenn es zu jedem Wort !i ein Disjunkt di 2 �(!i) gibt, soda� die Disjunkte eine g�ultige Verkettung bilden k�onnen.32di = �(!i)ji = hlji1 : : : ljimji ; rjinji : : : rji1i (2.34)= hli1 : : : limi ; rini : : : ri1i (2.35)F�ur die Disjunkte d1; : : : ; dp mu� es einen geeigneten Satz von VerkettungenL � fhi; j; k; li j 1 � i; j � p; 1 � k � ni; 1 � l � mjg mit rik = ljl f�ur alle i; j; kund l geben, der die folgenden Bedingungen erf�ullt (vgl. informale Kriterienoben):33� Planarit�at: Es gibt keine Verkettungen hi; j;2;2i 2 L und hi0; j0;2;2i 2L mit i < i0 < j < j0.� Verbundenheit: F�ur alle 1 � i0; in � p gibt es eine Folge 1 � i1; : : : ; in�1 �p, so da� f�ur alle 1 � j � n die Worte an den Positionen ij�1 und ijverkettet sind, also entweder hij�1; ij ;2;2i 2 L oder hij ; ij�1;2;2i 2 Lgilt.� Lineare Ordnung: Es gibt keine zwei Verkettungen hi; j; k; li 2 L undhi0; j0; k0; l0i 2 L mit i = i0 und j < j0 sowie k < k0. Analoges gilt f�ur i < i0und j = j0 sowie l < l0.32Im folgenden wird angenommen, da� die Disjunkte in �(!i) durchnumeriert sind, so da��uber einen Index auf sie zugegri�en werden kann. Die Variablen i und j stehen f�ur Indicesvon Worten, k und l bezeichnen die zur Verwendung kommenden Verkettungsm�oglichkeitender Worte.33Mit 2 gekennzeichnete Variablen sind in dem jeweiligen Kontext irrelevant; gleichzeiti-ges mehrfaches Auftreten des Symbols 2 bedeutet keine Gleichheit zwischen den betro�enenVariablen.



2.6 Stochastische Verkettungsgrammatiken 29� Ausschlu�: Es gibt keine zwei Verkettungen hi; j; k; li 2 L und hi; j; k0; l0i 2L mit k 6= k0 oder l 6= l0.� Erf�ullung: F�ur alle 1 � i � p, alle 1 � k � ni und alle 1 � l � mi giltjfhi;2; k;2i 2 Lgj = 1 und jfh2; i;2; li 2 Lgj = 1.2.6.2 Parsing{AlgorithmenSleator und Temperly (1993) berichten von einem Algorithmus, der dynamischesProgrammieren mit Memotechniken nutzt, um bei einer Komplexit�at von O(c2 �d) bzw. O(n3) e�zient ausf�uhrbar zu sein (c Anzahl Konnektoren, d AnzahlDisjunkte). dl0 r0r = /r0l = l0.: : :
: : : : : :WL

: : : : : :dIJd
RAbbildung 2.9: Parsing bei VerkettungsgrammatikenEin Disjunkt kann als Paar von linker und rechter Liste aufgefa�t werden; Jdbezeichne das erste Element der linken Liste des Disjunkts d, d I das ersteElement der rechten Liste. Mit /l wird das n�achste Element bzgl. des Verket-tungsnamens l in der linken Liste bezeichnet, mit r. das n�achste Element bzgl.des Verkettungsnamens r in der rechten Liste (vgl. Abbildung 2.9). Stehen dieseElemente nicht zur Verf�ugung | z. B. wenn das Ende einer Liste erreicht ist| nehmen die Variablen den Wert Nil an.Der Algorithmus speichert f�ur je zwei Worte L und R und zwei zugeh�origeKonnektoren l und r in der Variablen (L;R; l; r) die Anzahl der m�oglichenVervollst�andigungen der Verkettungen `innerhalb' der Konnektoren l und r.(L;L+ 1; l; r) = 0 f�ur l 6= Nil oder r 6= Nil (2.36)(L;L+ 1; l; r) = 1 f�ur l = Nil und r = Nil (2.37)(L;R; l; r) = XL<W<R Xd2�(W )0@ /(L;R; l; r;W; d) +/.(L;R; l; r;W; d) +.(L;R; l; r;W; d) 1A (2.38)



30 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenDabei bezeichnen die Hilfsvariablen /, /. und . die drei zu unterscheidendenF�alle, da� entweder der Verkettungsname l mit dem Verkettungsnamen J dverkettet wird oder der Verkettungsname r mit d I oder sowohl l als auch rgleichzeitig.34/(L;R; l; r;W; d) = 1(l =Jd) �(L;W; l.; / Jd) � (W;R; dI; r) (2.39)/.(L;R; l; r;W; d) = 1(l =Jd) � 1(r = dI) �(L;W; l.; / Jd) � (W;R; dI .; /r) (2.40).(L;R; l; r;W; d) = �Nil(l) � 1(r = dI) �(L;W; l;Jd) � (W;R; dI .; /r) (2.41)Vielleicht noch einoder zweierkl�arende Worte?|B. Lahres Sleator und Temperly (1993, Abschnitt 5) beschreiben einige Techniken zurE�zienzsteigerung des Verfahrens.Die stochastischen Einheiten der probabilistischen Variante betre�en die Akti-on der Verkettung (La�erty, Sleator und Temperly, 1992). Abh�angig von zweiWorten L und R sowie den verwendeten zu diesen Worten geh�orenden Verket-tungsnamen l und r erh�alt man als Parameter P (W;d;O jL;R; l; r). Dabei istWdas Wort f�ur die Verkettung, d 2 �(W ) das verwendete Disjunkt; O bestimmt,ob W nach links, nach rechts oder in beide Richtungen verbunden wird (vgl.Gleichung 2.38). Diese Parameter lassen sich dann wie folgt approximieren:P (W;d;O jL;R; l; r) = P (W jL;R; l; r) � P (d jW;L;R; l; r) �P (O j d;W;L;R; l; r) (2.42)� P (W jL;R; l; r) � P (d jW; l; r) �P (O j d; l; r) (2.43)F�ur einen bestimmten Verkettungssatz L eines Satzes 
 als Menge von Einzel-verkettungen erh�alt man die in Gleichung 2.44 angegebene Wahrscheinlichkeit.Dabei stellt P (W0; d0) die Wahrscheinlichkeit f�ur ein initiales Wort und eininitiales Disjunkt (als weiterer stochastischer Parameter) dar.P (
;L) = P (W0; d0) � YhW;d;O;L;R;l;ri2LP (W;d;O jL;R; l; r) (2.44)Analog zur Unabh�angigkeitsannahme bei der Anwendung von kontextfreien Re-geln werden auch hier die einzelnen Verkettungen als unabh�angige stochastischeEreignisse betrachtet.34Der Ausdruck 1(: : :) bezeichnet die Boole'sche Indikatorfunktion. Der �{Ausdruck wirdin der Quelle nur als `�ubliche' �{Funktion bezeichnet, wahrscheinlich ist 1(l = Nil) gemeint.



2.7 Stochastische lexikalische Kopfgrammatik 312.6.3 Sch�atzung von ParameternIn (La�erty, Sleator und Temperly, 1992) geben die Autoren Gleichungen f�urdas Training der Parameter aus einem Korpus an. Diese Gleichungen gehen aufdie des Inside{Outside{Algorithmus zur�uck (vgl. Abschnitt 2.4.3).2.6.4 Beurteilung(Stochastische) Verkettungsgrammatiken verfolgen einen lexikalischen Ansatz,d. h., das grammatische Wissen wird direkt an den lexikalischen Einheiten derSprache notiert. Die stochastische Variante ber�ucksichtigt sowohl Wort{ alsauch Strukturinformationen. Allerdings werden bei der stochastischen Bewer-tung der Verkettungsoperation nur die jeweils direkt betro�enen Worte sowiedie Art der Unterordnung zwischen diesen beachtet.35 Ob eine solche im Ver-gleich etwa zu den STSG reduzierte Sensitivit�at f�ur die Verarbeitung relevanterKon�gurationen ausreicht, bleibt o�en.Grinberg, La�erty und Sleator (1995) diskutieren eine Variante der Verket-tungsgrammatiken f�ur robustes Parsing mit einem zweistu�gen Verfahren. Erstwenn keine korrekte L�osung gefunden wird, werden in einem zweiten DurchgangVarianten betrachtet, die bzgl. der urspr�unglichen Grammatik De�zite aufwei-sen. Mellish (1989) schl�agt ein solches zweistu�ges Vorgehen f�ur Chart{Parservor. Die Verwendung der stochastischen Variante f�uhrt bei den Verkettungs-grammatiken also nicht automatisch zu einem robusten Systemverhalten.2.7 Stochastische lexikalische KopfgrammatikCollins (1996) beschreibt einen neuen statistischen Parser, der auf den Wahr-scheinlichkeiten f�ur Abh�angigkeiten zwischen lexikalischen K�opfen basiert undhier `stochastische lexikalische Kopfgrammatik' (engl. stochastic lexical headgrammar, kurz SLHG) genannt wird.Es �ndet ein normaler Bottom{Up{Chart{Parser Verwendung, der eine Folgevon Wort{Kategoriesymbol{Paaren als Eingabe in eine kompakte Repr�asenta-tion von Strukturb�aumen als Ausgabe �uberf�uhrt. Die Kombinationsoperationentspricht also genau derjenigen der PCFG (vgl. Abschnitt 2.4); die Verfahrenunterscheiden sich lediglich in der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten.2.7.1 VorverarbeitungDie Worte des Satzes werden vor dem Parsing von einem stochastischen Kate-goriebestimmungsverfahren (engl. tagger) in einer Vorverarbeitung mit Kate-35Tats�achlich k�onnen die Parameter P (W;d;O jL;R; l; r) maximal drei Worte und zweiUnterordnungen in Beziehung setzen, wenn das Wort W mit beiden Randworten L und Rverkettet wird.



32 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten Verfahrengoriesymbolen (engl. part{of{speech symbol, kurz POS ) versehen. Weiterverar-beitet wird in dem Grundmodell nur die wahrscheinlichste Sequenz von Wort{Kategoriesymbol{Paaren.Weiterhin werden nicht{rekursive Nominalgruppen (von Collins (1996) als `ba-seNP' bezeichnet) zusammengefa�t und im folgenden durch ihren lexikalischenKopf vertreten. Im Beipiel 2.16 sind die zusammengefa�ten Nominalgruppen ge-klammert, die lexikalischen K�opfe hervorgehoben sowie die Kategoriesymboleals Indices notiert.(2.16) (Maria)NP schl�agtV (den Einbrecher)NP mitP (dem Teppichklopfer)NP.Da sowohl die Etikettierung mit Kategoriesymbolen als auch die Gruppierungzu Nominalgruppen durch probabilistische Komponenten geschieht, existieren(gesch�atzte) Wahrscheinlichkeiten f�ur die im folgenden verwendeten kleinstenEinheiten.2.7.2 De�nitionDie folgende De�nition entfernt sich von der Beschreibung aus Collins (1996),um eine bessere Vergleichbarkeit mit den anderen Ans�atzen zu erm�oglichen.Eine SLHG besteht aus einem Tupel G = hVN ; VT ; R; P i, wobei den einzelnenKomponenten folgende Bedeutung zukommt:VN endliche Menge an NichtterminalsymbolenVT endliche Menge an TerminalsymbolenR endliche Menge an Unterordnungsm�oglichkeiten derForm ! K�!I, J!0 mit !; !0 2 VT und I; J;K 2 VN oderder Form ! ! > mit ! 2 VT .P Funktion P : R 7! [0; 1] mit(8! 2 VT )P (! ! >) + X!02VTI;J;K2VN P (! K�!I, J !0) = 1(2.45)Die Unterordnungsm�oglichkeiten lassen sich am einfachsten durch R�uckgri� aufAbbildung 2.10 in Bezug auf Abbildung 2.3 veranschaulichen. Jeder Vater{Sohn{Beziehung im Strukturbaum | au�er der des lexikalischen Kopfes desSatzes | entspricht genau eine Unterordnungsbeziehung.Dabei entspricht ein Pfeil mit der Beschriftung `I K J' von einem Wort ! zueinem anderen Wort !0 genau der Unterordnungsm�oglichkeit ! K�!I, J!0 aus ei-ner SLHG. Das Tripel von Nichtterminalsymbolen charakterisiert die Art derUnterordnungsbeziehung zwischen den Worten.



2.7 Stochastische lexikalische Kopfgrammatik 33
? ????? VP NPNP PPMaria demschl�agt Einbrecherden mit TeppichklopferV NP NNP S VP Det N NP P PP NPDet NPAbbildung 2.10: Abh�angigkeitsbeziehungen bei SLHGEs sollte beachtet werden, da� es nicht m�oglich ist, zwischen diesen Unter-ordnungsm�oglichkeiten und Strukturb�aumen eineindeutig abzubilden. F�ur dieGibt es diesesWort`eineindeutig'etwa?|T. Naguschewski Beispielsphrase 2.17 beispielsweise weisen die beiden Strukturb�aume aus Abbil-dung 2.11 identische Unterordnungen auf.(2.17) ein Tre�en am Dienstag in HamburgNP�NP�Tre�en PPP�am NPDienstag PPP�in NPHamburg(a) ache StrukturierungNP�NP�NP�Tre�en PPP�am NPDienstag

PPP�in NPHamburg(b) tiefe StrukturierungAbbildung 2.11: M�ogliche Strukturb�aumeEine Ableitung � = �1; : : : ; �n eines Satzes 
 = !1 : : : !n legt f�ur jedes Wort!i des Satzes fest, von welchem anderen Wort es in welcher Art abh�angt bzw.welches Wort es wie modi�ziert. Dabei gilt �i = hIi; Ji;Ki;mii mit Ii; Ji;Ki 2VN und 1 � mi � n, wenn das Wort !i das Wort !mi mit der Relation, diedurch das Tripel `I K J' charakterisiert wird, modi�ziert.



34 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten VerfahrenDas Wort !r, das den lexikalischen Kopf des Satzes bildet, modi�ziert keinanderes Wort; aus formalen Gr�unden soll dann �r = h>;>;>; 0i gelten. Diefolgenden Bedingungen an eine Ableitung m�ussen erf�ullt sein:� Planarit�at: Es gibt keine 1 � i < j � n; i 6= j 6= r mit i < j < mi < mj ,mi < mj < i < j oder mj < i < j < mi.� Projektion: F�ur alle �i = hIi; Ji;Ki;mii mit i 6= r gilt, da� entweder !idie Kategorie Ii besitzt oder ein �j = hIj; Jj ;Kj ; ii mit j 6= i existiert, soda� Jj = Ii gilt.Die Gleichung 2.45 bewirkt, da� der gesamten von einer SLHG G erzeugtenSprache L(G) eine Wahrscheinlichkeit von 1 zugewiesen wird.362.7.3 Sch�atzung von ParameternDie zu sch�atzenden Parameter sind die Wahrscheinlichkeiten P (! K�!I, J!0 j
).Collins (1996) de�niert zun�achst den folgenden Maximum{Likelihood{Sch�atzerf�ur die Wahrscheinlichkeit, da� das Wort ! das Wort !0 mit der Beziehung `I,J, K' modi�ziert, vorausgesetzt beide Worte treten in einem Satz auf.F̂ (I; J;K j!; !0) = Anzahl Vorkommen ! modi�ziert !0 mit `I J K'Anzahl Vorkommen ! und !0 in einem Satz (2.46)Die gesuchten Wahrscheinlichkeiten werden dann durch den folgenden Ausdruckapproximiert. Die folgenden Parameter k�onnen wegen der Abh�angigkeit vomSatz 
 erst w�ahrend des Parsings berechnet werden.P (! K�!I, J !0) � F̂ (I; J;K j!; !0)P!00;I0;J 0;K0 F̂ (I 0; J 0;K 0 j!; !00) (2.47)2.7.4 BeurteilungCollins (1996) erzielt mit seinem Parsingverfahren sehr gute Ergebnisse bei Ver-suchen mit dem Korpus des Wall Street Journals der Penn Treebank (Marcus,Santorini und Marcinkiewicz, 1993). Die Methode der stochastischen lexikali-schen Kopfgrammatik ist sowohl lexikalisch, da direkt Abh�angigkeiten zwischenWortformen verwendet werden, als auch syntaktisch strukturell sensitiv, da De-pendenzinformationen ber�ucksichtigt werden. Allerdings werden nur Abh�angig-keitsbeziehungen zwischen je zwei Worten ber�ucksichtigt.In Kapitel 4 wird sich zeigen, da� dieses Verfahren gewisse �Ahnlichkeiten mitder dort vorgeschlagenen Klasse von stochastischen Modellen aufweist.36La�erty, Sleator und Temperly (1992) nennen diese Eigenschaft, die auch den SLG undden PCFG zukommt, generativ (engl. generative).



2.8 Weitere stochastische Modelle 352.8 Weitere stochastische ModelleNeben den vorgestellten stochastischen Verfahren existieren nat�urlich etlicheweitere. In diesem Abschnitt sollen noch einige kurz vorgestellt werden, ohneda� detailliert auf sie eingegangen wird.So sind f�ur die Gruppe der Baumadjunktionsgrammatiken (engl. tree adjoininggrammar, kurz TAG) (Vijay-Shanker, 1987; Joshi, Levy und Takahashi, 1975;Schabes und Waters, 1995) stochastische Erweiterungen vorgeschlagen worden(Schabes, 1992; Resnik, 1992), die jedoch nicht evaluiert worden sind. Eisner(1996) stellt gleich drei stochastische Modelle f�ur eine Dependenzmodellierungvor, ohne jedoch in der erzwungenen Knappheit eine formale und verst�andlicheDe�nition zu geben.2.8.1 Ableitungsbasiertes probabilistisches ParsingDas ableitungsbasierte Parsing (engl. history{based grammar, kurz HBG) (Blacket al., 1992) ist eine Erweiterung der kontextfreien Analyse, bei der die Rolledes Kontextes einer Regelanwendung betont wird. In jedem Schritt einer Links-ableitung einer kontextfreien Grammatik (vgl. Abschnitt 2.4) wird nun die ge-samte bisherige Ableitung als zu verwendende Information betrachtet. WennXi = �1 : : : �m eine Linksableitung darstellt, dann ergibt sich die Wahrschein-lichkeit wie in Gleichung 2.48.P (�) = mYi=1P (�i j �1 : : : �i�1) (2.48)� mYi=1P (�i jE[�1 : : : �i�1]) (2.49)Da die Absch�atzung der Parameter P (�i j �1 : : : �i�1) im allgemeinen aufgrunddes Datenmangels nicht m�oglich ist,37 werden �Aquivalenzklassen E[�1 : : : �i�1]�uber den Ableitungen gebildet (Gleichung 2.49). Alle Parameter einer �Aquiva-lenzklasse erhalten dann die gleiche Wahrscheinlichkeit. Im Falle der probabili-stischen kontextfreien Grammatiken gibt es nur eine einzige �Aquivalenzklasse,d. h., die bisherige Ableitung spielt keine Rolle f�ur die Parameter, so da� sichdie Berechnung wie in Gleichung 2.50 vereinfacht (vgl. Gleichung 2.12).P (�) = mYi=1P (�i) (2.50)In einem Vergleich zwischen einer PCFG und einem HBG{Modell, das �Aqui-valenzklassen f�ur die Parameterabsch�atzung aufgrund von syntaktischen und37Eine Ableitung spezi�ziert neben der Struktur auch die Abfolge der Worte.



36 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten Verfahrensemantischen Kategorien, Kopfkonstituenten sowie einem Index im �ubergeord-neten Knoten bildet, erzielt das HBG{Modell eine �Ubereinstimmung der Kon-stituentenstruktur ohne Beschriftungen mit der handannotierten Struktur von75% gegen�uber 60% f�ur das PCFG{Modell.Die HBG stellen eine Verallgemeinerung der PCFG, die sie als Spezialfall ein-schlie�en, dar, indem sie die Parameter f�ur eine Regelanwendung sensitiv bzgl.des Kontextes machen. Die besseren Ergebnisse f�ur das HBG{Modell sind in-sofern zu erwarten. Allerdings sind die ber�ucksichtigten Abh�angigkeiten wenigplausibel. Zwar erlaubt das Modell, strukturelle und lexikalische Abh�angigkei-ten zu verwenden, allerdings immer nur bzgl. in der Linksableitung fr�uher ge-tro�enen Entscheidungen, also immer `nach links'. Diese Eigenschaft stellt einenicht linguistisch motivierte Einschr�ankung dar. Obwohl der verwendete Pro-ze� bei den STSG ein anderer als bei den HBG ist,38 kann man die HBG bzgl.der verwendeten Information zwischen den PCFG und den STSG einordnen.Die HBG sind grunds�atzlich f�ur eine inkrementelle Arbeitsweise geeignet, daeine Regelanwendung nur von den in der Linksableitung fr�uher auftauchendenAnwendungen abh�angig ist.2.8.2 Parsing als MustererkennungMagerman (1994; 1995b) beschreibt ein Analyseverfahren f�ur nat�urlich{sprach-liche �Au�erungen als geometrische Mustererkennung. Dabei werden statistischeEntscheidungsb�aume (Magerman, 1994) verwendet, um f�ur die Wortknoten eineKategorie, f�ur die inneren Knoten ein Nichtterminalsymbol und f�ur alle Knoteneine Ausrichtung auszuw�ahlen.Die Abbildung 2.12 aus Magerman (1995b) illustriert den Analysevorgang.Von links nach rechts werden den Worten die Kategorie und die Ausrichtungdurch statistische Entscheidungsb�aume zugewiesen. Wenn eine Konstituentevollst�andig ist (Ausrichtung `-'), wird ein neuer Knoten erzeugt, das Kopf-wort deterministisch bestimmt sowie dessen Ausrichtung und das Nichtterminaldurch Entscheidungsb�aume ausgew�ahlt. Durch die Zuweisung der Attribute Ka-tegorie bzw. Nichtterminal und Ausrichtung wird der Strukturbaum vollst�andigbestimmt.Die Wahrscheinlichkeit f�ur eine Auswahl eines Entscheidungsbaumes ergibt sichals Produkt der Einzelentscheidungen, die Wahrscheinlichkeit eines Struktur-baumes als Produkt der Auswahlentscheidungen (Magerman, 1994). Die m�ogli-chen Fragen beziehen sich auf die Knoten in einem Fenster der Breite 5 und aufT�ochterknoten.Magerman (1995b) berichtet von sehr guten Ergebnissen bei Experimenten, so-wohl im Vergleich mit einer handkodierten Grammatik als auch im Vergleich38Die Informationen �uber strukturelle und lexikalische Abh�angigkeiten �nden sich bei denSTSG in den elementaren Einheiten, den elementaren B�aumen, w�ahrend bei den HBG dieseInformation erst bei der Regelanwendung verwendet wird.



2.9 Zusammenfassung 37
1 DD1each % 2 NN1code " 3 VVNused % 4 IIby % 5 ATthe % 6 NN1PC -7 NPC -8 Pby -9 Tnused -10 Ncode % 11 VBZis % 12 VVNlisted-13 Vlisted-14 Slisted >

Abbildung 2.12: Struktur anhand von zugewiesenen Attributen; Angaben (imUhrzeigersinn) jeweils zum Schritt des Knotenaufbaus, Kategorie bzw. Nicht-terminal, Ausrichtung und Kopfwortmit anderen stochastischen Verfahren. Das Modell ist in der Lage, sowohl le-xikalische als auch strukturelle Informationen aus den benachbarten Knotenf�ur eine Entscheidung heranzuziehen. Die Beschr�ankung auf Informationen anbenachbarten Knoten gem�a� der f�ur den Entscheidungsbaum erlaubten Fragensorgt f�ur eine Einordnung des Verfahren zwischen den STSG auf der einen Sei-te und den PCFG bzw. den HBG auf der anderen Seite. Ebenso wie die HBGist das Parsing als Mustererkennung prinzipell auf ein inkrementelles Vorgehenerweiterbar, da Konstituenten sofort aufgebaut werden, sobald alle untergeord-neten Knoten vorhanden sind.2.9 ZusammenfassungIn diesem Kapitel wird eine Anzahl von stochastischen Modellen f�ur die Ver-arbeitung von nat�urlicher Sprache vorgestellt. Ein wichtiges Unterscheidungs-kriterium stellt der Umfang der bei Etablierung einer (Teil{)Struktur ber�uck-sichtigten Information dar. Das Verfahren der n{Gramme und die probabilisti-schen kontextfreien Grammatiken beschr�anken sich dabei auf lexikalische bzw.strukturelle Abh�angigkeiten. Die stochastischen Baumsubstitutionsgrammati-ken dagegen ber�ucksichtigen | zumindest in der Theorie | die vollst�andige zurVerf�ugung stehende und an einem Strukturbaum annotierbare Information undkommen damit der Forderung nach Datenorientiertheit nach. Die Verkettungs-



38 2. Vorstellung und Vergleich von statistisch basierten Verfahrengrammatiken und die stochastische lexikalische Kopfgrammatik verwenden alseinzige keine Phrasenkonstituentenstruktur, sondern eine Dependenzmodellie-rung. Beide sind lexikalisch sensitiv und f�ur beide ist die strukturelle Sensi-tivit�at auf jeweils eine Unterordnungsbeziehung reduziert. Im Kapitel 4 wirdeine stochastische Modellierung f�ur die in Kapitel 3 eingef�uhrte Constraint{Dependenz{Grammatik vorgestellt, die zun�achst den gleichen Beschr�ankungenwie die hier vorgestellten stochastischen Dependenzmodelle unterliegt.



3. Eliminatives Parsing
Der Begri� des `eliminativen Parsings' wird als Gegensatz zum konstruktivenCharakter anderer Verfahren verwendet. Viele Parsing{Ans�atze f�uhren im Ver-lauf einer Analyse einer nat�urlichsprachlichen Eingabe neue Objekte ein, z. B.Chart{Eintr�age, vollst�andige Phrasenkonstituenten, HPSG{Merkmalsstruktur-en u. a. m., und konstruieren aus diesen Teilen schlie�lich die gew�unschte Ziel-struktur. Im Gegensatz dazu gehen eliminative Verfahren von einer maximal un-terspezi�zierten Repr�asentation der L�osungsmenge aus.1 Aus dieser Repr�asen-tation werden dann im Verlauf der Analyse unplausible Varianten herausgestri-chen oder eliminiert, bis schlie�lich eine oder wenige Strukturen �ubrigbleiben.Dieses Vorgehen bietet prinzipiell einige vorteilhafte Eigenschaften:� Auch f�ur Eingaben, denen normalerweise aufgrund mangelnder Abdek-kung der Grammatik, Performanzerscheinungen o. �a. keine Struktur zu-gewiesen werden kann, wird eine L�osung gefunden. Diese wird vermutlichzumindest in Teilen plausibel sein, so da� das Verfahren einen gewissenGrad an Robustheit zeigt.� Die Anzahl der noch nicht eliminierten Varianten in der L�osungsmengedient als einfaches Ma� f�ur die noch zu leistende Disambiguierung, welcheszur Steuerung des weiteren Verfahrens eingesetzt werden kann.2Als Nachteil erweist sich, da� nicht jede Art der (syntaktischen) Strukturre-pr�asentation f�ur eliminative Verfahren geeignet ist. Zum Beispiel gibt es oh-ne Ber�ucksichtigung der Nichtterminalsymbole bei einer Satzl�ange von n be-reits exponentiell viele bin�are Phrasenstrukturb�aume; eine unterspezi�zierteL�osungsmenge einer solchen Gr�o�e l�a�t sich nicht mehr erstellen und verarbei-ten. F�ur die in dieser Arbeit gew�ahlte Strukturrepr�asentation der Dependenzgilt diese Einschr�ankung jedoch nicht.1Die einfachste und am h�au�gsten verwendete Form einer solchen unterspezi�ziertenL�osungsmenge stellt eine Aufz�ahlung aller lokalen L�osungsm�oglichkeiten dar. Diese speziel-le Repr�asentation wird auch in dieser Arbeit verwendet.2Siehe (Menzel, 1994) f�ur eine ausf�uhrlichere Darstellung.39



40 3. Eliminatives ParsingMaruyama (1990a; 1990b) formuliert das eliminative Parsing{Problem erstma-lig als Constraint{Satisfaction{Problem (engl. constraint satisfaction problem,kurz CSP) und nutzt zur L�osung dessen bekannte Algorithmen. Die Klasseder Constraint{Satisfaction{Probleme wird im folgenden Abschnitt formal ein-gef�uhrt. Daraufhin wird gezeigt, wie eliminatives Parsing in diese Klasse pa�t,und schlie�lich werden Erweiterungen diskutiert, die f�ur die Neuerungen in Ka-pitel 4 notwendig sind.3.1 Constraint{Satisfaction{ProblemeCSP gehen auf (Waltz, 1975) zur�uck und k�onnen bei Beschr�ankung auf bin�areCSP3 als Tripel hV;D;Ci mit der folgenden Bedeutung f�ur die Elemente de�-niert werden:V endliche Menge an Variable V = fv1; : : : ; vngD endliche MengeD = fD1; : : : ;Dng der m�oglichenWer-te der Variablen v1; : : : ; vn, d. h., eine Variable vi kannWerte aus der Menge Di = fd1i ; : : : ; dmii g annehmenC endliche Menge an Constraints hvi; ai; vj ; aji 2 C mitvi; vj 2 V; ai 2 Di; aj 2 Dj �uber den Variablen; eineBelegung der Variablen vi mit dem Wert ai ist unver-einbar mit einem Wert aj f�ur die Variable vjEine L�osung eines CSP besteht aus einer Belegung der Variablen v1 = a1; : : : ;vn = an; ai 2 Di, so da� kein Constraint verletzt wird.(81 � i; j � n)hvi; ai; vj ; aji =2 C (3.1)Das allgemeine CSP f�allt in die Klasse der NP{vollst�andigen Probleme4; ein all-gemeines e�zientes L�osungsverfahren kann es deshalb nicht geben. Allerdingssind eine Reihe von Algorithmen entwickelt worden, die spezielle oder allge-meine CSP in akzeptabler Zeit l�osen k�onnen. Meseguer (1989), Kumar (1992)sowie Nadel (1988) geben �Uberblicke �uber diverse Techniken. Zu unterschei-den sind retrospektive Verfahren wie Backtracking, Backmarking, Backjum-ping u. a. m. und prospektive Verfahren5 wie Konsistenzpropagation u. a. m.In konkreten Anwendungen werden meistens beide Arten gemeinsam | etwabei der Vorw�artspr�ufung (engl. forward checking) | unter Ber�ucksichtigungvon problemspezi�schen Heuristiken wie Ordnen der Variablen benutzt. In denAbschnitten 3.3.2 und 3.4.3 wird weiter auf spezielle Algorithmen eingegangenwerden.3Bin�are CSP besitzen die Stelligkeit 2, d. h. seine Constraints setzen maximal zwei Varia-blen in Beziehung. CSP anderer Stelligkeit werden hier nicht betrachtet.4Siehe z. B. (Schr�oder, 1995).5Algorithmen zu den prospektiven Techniken �nden sich z. B. in (Mackworth, 1977), (Freu-der, 1982), (Nudel, 1983), (Freuder, 1985), (Mackworth und Freuder, 1985), (Mohr und Hen-derson, 1986) und (Mackworth, 1992).



3.2 Constraint{Dependenz{Grammatik 413.2 Constraint{Dependenz{GrammatikIm folgenden wird das Basisverfahren f�ur sogenannte Constraint{Dependenz{Grammatiken vorgestellt. Erweiterungen werden in den Abschnitten 3.3 und 3.4diskutiert.3.2.1 De�nitionVon Maruyama (1990a; 1990b) wird eine Constraint{Dependenz{Grammatik(engl. constraint dependency grammar, kurz CDG), die einer nat�urlichsprach-lichen �Au�erung Abh�angigkeitsstrukturen zuweist, als Quadrupel hVT ; L;R;Cide�niert, wobei den einzelnen Elementen die folgende Bedeutung zukommt:6VT endliche Menge an Terminalsymbolen7L endliche Menge an Beschriftungen (engl. label)R endliche Menge an Rollen (engl. role),C endliche Menge der un�aren und bin�aren Beschr�ankun-gen oder ConstraintsDie Terminalsymbole stellen die Worte der Sprache | gegebenenfalls angerei-chert um lexikalische Information | dar. Unterschiedliche Rollen stehen f�urunterschiedliche Repr�asentationsebenen, z. B. syntaktische, semantische oderreferentielle Dependenz. F�ur jeweils eine solche Ebene geben die Beschriftun-gen die Funktion oder Art der Unterordnung an, z. B. Subjekt oder direktesObjekt f�ur die syntaktische Repr�asentation.Das Parsing{Problem f�ur eine CDG G = hVT ; L;R;Ci und einen Satz ! =!1 : : : !n mit !i 2 VT kann man nun wie folgt als CSP{Problem formulieren.Pro Wort !i und Rolle rj 2 R wird eine Variable vrj!i8 eingef�uhrt, die Wertehl;mi 2 L� fnil ; 1; : : : ; ng annehmen kann. Eine Belegung der Variablen, alsoeine m�ogliche L�osung des CSP, entspricht dann einer Dependenzstruktur desSatzes.Ein Beispiel soll das Gesagte veranschaulichen. Daf�ur seien die Rollen r1 =Syn(tax), r2 = Sem(antik) 2 R sowie die Beschriftungen L = fnil, subj,amod, pn, pmod, agent, themeg de�niert.(3.1) sagen wir lieber am mittwoch (n001k.013.2, modi�ziert)9Die Belegung der zehn Variablen f�ur den Beispielsatz 3.1 in Abbildung 3.1kann als Paar von Dependenzb�aumen wie in Abbildung 3.2 visualisiert werden.6In (Maruyama, Watanabe und Ogino, 1990) wird eine Anwendung der CDG vorgestellt.7Maruyama (1990a; 1990b) verwendet hier das Symbol �.8Statt vrj!i wird auch abk�urzend vji geschrieben.9Die verwendeten S�atze stammen aus der Verbmobil{Dom�ane der Terminabsprachen.Siehe Anhang B.



42 3. Eliminatives ParsingvSem1 = hnil ; 0i vSyn1 = hnil ; 0ivSem2 = hagent ; 1i vSyn2 = hsubj ; 1ivSem3 = hnil ; 0i vSyn3 = hamod ; 1ivSem4 = hnil ; 0i vSyn4 = hpn ; 5ivSem5 = htheme; 1i vSyn5 = hpmod ; 1iAbbildung 3.1: Variablenbelegung f�ur CDGNimmt man einige spezielle Constraints hinzu, die f�ur die Wohlgeformtheit derDependenzb�aume10 verantwortlich sind, so repr�asentiert eine L�osung des CSPeine Analyse der nat�urlichsprachlichen �Au�erung.SemantikSyntax amod pmodsubjsagen wir lieber am mittwochpn sagen wir lieber am mittwochthemeagentAbbildung 3.2: Variablenbelegung f�ur CDG als Dependenzb�aumeWie sehen nun die Constraints der Grammatik aus?11 Un�are Constraints be-tre�en genau eine Variable vji , die bekanntlich f�ur ein Wort und eine Rollesteht, und einen m�oglichen Wert hl;mi, der eine Beschriftung l und das �uber-geordnete Wort !m repr�asentiert; eben diese Informationen stehen auch bei derFormulierung der Constraints zur Verf�ugung. Die folgenden beiden Constraints| das erste un�ar, das zweite bin�ar | zeigen exemplarisch, da� diese als logi-sche Formeln aufgefa�t werden, die bei gegebener Variablenbindung zu einemWahrheitswert evaluiert werden k�onnen.12SubjNum: X.role=Syn ^ X.label=subj ! X#num=X"num`Das Subjekt stimmt mit dem Verb im Numerus �uberein.'OneSubj: X.role=Syn ^ X.label=subj ^ Y.role=Syn ! Y.label6=subj`Es gibt ein eindeutiges Subjekt.'Variablen werden in Constraints mit Gro�buchstaben (X und Y) bezeichnet;die Rolle und die Beschriftungen werden �uber passende Selektoren (role und10Kriterien, die zur Wohlgeformtheit herangezogen werden k�onnen, betre�en z. B. Zyklen-freiheit, Eindeutigkeit der Wurzel, �Uberschneidungsfreiheit der Kanten u. a. m.11Die Constraints einer CDG sind nicht mit denjenigen anderer sogenannter constraint{basierter Grammatiken (z. B. GPSG, HPSG u. a. m.) zu verwechseln. Siehe (Hess, 1996,Abschnitt 2.3) f�ur eine knappe Gegen�uberstellung der beiden Arten von Constraints.12Die Schreibung als (aussagen{)logische Formel unterst�utzt die Sichtweise auf Constraintsals Pr�adikate �uber Strukturkon�gurationen.



3.2 Constraint{Dependenz{Grammatik 43label) abgefragt; Informationen zu dem untergeordneten und dem �ubergeordne-ten Wort sind �uber spezielle Auszeichnungen (# und ") verf�ugbar. Un�are Cons-traints enthalten genau eine Variable, bin�are dagegen zwei. Anhang A.2 enth�alteine vollst�andige Beschreibung der Syntax und Semantik von Constraints.3.2.2 Ausdruckskraft von ConstraintsIm folgenden werden einige durch den Formalismus der CDG gegebenen Eigen-schaften f�ur Constraints explizit beschrieben, da diese oftmals f�ur Schwierigkei-ten bei der Grammatikerstellung sorgen.Wann immer Constraints angewendet werden, zielen sie auf die Existenz vonnegativer Evidenz ab, d. h., sie beurteilen lokale Kon�gurationen danach, ob sieder Grammatik gen�ugen oder nicht. Im folgenden Beispiel wird erzwungen, da�ein durch eine Pr�aposition modi�ziertes Nomen selbst als Pr�apositionalgruppemodi�ziert wird; oder anders ausgedr�uckt, f�ur alle anderen Kon�gurationenwird die Ungrammatikalit�at festgestellt.Prep : X.label = pn ^ X"id = Y#id ! Y.label = pmodEin Grammatikschreiber mu� das gesamte grammatische System auf solchenegative Evidenzen zur�uckf�uhren. Dieses Vorgehen unterscheidet sich wesent-lich von dem anderer Formalismen wie z. B. Phrasenstrukturgrammatiken,bei denen erst die Existenz einer positiven Evidenz eine bestimmte Strukturerm�oglicht.Es ist unm�oglich, eine Anbindung eines Nomen als Pr�apositionalgruppe zu un-terbinden, wenn sich keine passende Pr�aposition �ndet, da es Constraints nichtm�oglich ist, die Nicht{Existenz einer Kon�guration zu �uberpr�ufen. Eine Erwei-terung des Formalismus um ein solches Existenzpr�adikat ist nicht unproblema-tisch, da ein solches Pr�adikat bei gegebener Kon�guration nicht in konstanterZeit berechenbar w�are, so da� sich die Gesamtkomplexit�at des Analyseverfah-rens erh�ohen w�urde (siehe Abschnitt 3.2.3).Prep : X.label = pmod ^ existsModi�er(pn, X#id)Ein weiteres Problem f�ur bin�are Constraints stellen strukturelle Kon�guratio-nen dar, die zu ihrer �Uberpr�ufung tern�are Constraints ben�otigen. Lahres (1995)beschreibt solche F�alle und schl�agt eine Erweiterung des Formalismus der Con-straints um ein Evidenzpr�adikat vor. Dadurch ist es m�oglich, tern�are Cons-traints auf bin�are zur�uckzuf�uhren, indem man eine Variable in dem Evidenz-pr�adikat aufgehen l�a�t.Solche Erweiterungen sind jedoch nicht unproblematisch, da sich dadurch u. U.eine Reigenfolgeabh�angigkeit der Constraintanwendungen ergibt.



44 3. Eliminatives Parsing3.2.3 VerarbeitungsaspekteAls L�osungsverfahren wird ein Algorithmus verwendet (Maruyama, 1990a; Ma-ruyama, 1990b), der zun�achst einen gewissen Grad an lokaler Konsistenz (zwi-schen je zwei Variablen) herstellt und daraufhin Backtracking zum Extrahierender L�osungen anwendet. Schr�oder (1995) f�uhrt Schritt f�ur Schritt durch einBeispiel.Bei gegebener CD{Grammatik G l�auft die Analyse eines Satzes beim Basis-verfahren in den folgenden Schritten ab. Die Zeitkomplexit�at des jeweiligenSchrittes ist am Schlu� angegeben; n bezeichnet die L�ange des Satzes, u dieAnzahl der un�aren Constraints und b die Anzahl der bin�aren Constraints. Eineausf�uhrlichere Darstellung �ndet sich z. B. in (Maruyama, 1990a; Maruyama,1990b; Schr�oder, 1995).13 ; 141. Initialisierung der CSP{Variablen: F�ur alle Worte !i des Satzes und alleRollen rj der Grammatik G wird eine Variable vji erzeugt und mit ihrenm�oglichen Werten initialisiert. O(n2)2. Anwendung der un�aren Constraints: Alle Constraints der Grammatik Gwerden f�ur alle Variablen f�ur alle ihre m�oglichen Werte angewendet. Wirdein Constraint f�ur einenWert verletzt, so wird dieser Wert aus der Dom�aneder Variablen gel�oscht. O(u � n2)3. Initialisierung des Constraint{Netzwerkes: Alle Variablen werden durchKanten im Constraint{Graphen miteinander verbunden. An diesen Kan-ten wird eine Tabelle notiert, die die Werte der ersten Variablen in denSpalten und die Werte der zweiten Variable in den Reihen enth�alt; die Zel-len der Tabelle werden mit dem Wahrheitswert wahr initialisiert. O(n4)4. Anwendung der bin�aren Constraints: F�ur alle Quadrupel aus zwei Va-riablen und zwei zu diesen Variablen passenden Werten | diese werdengerade durch die Zellen der Tabellen aus dem vorherigen Schritt repr�asen-tiert | werden alle bin�aren Constraints angewendet. Wird ein Constraintf�ur solch ein Quadrupel verletzt, so wird der Wahrheitswert in der Tabel-lenzelle auf falsch gesetzt. O(b � n4)5. Herstellen von lokaler Konsistenz: Wann immer eine komplette Spalteoder eine komplette Reihe in einer der Tabellen an den Kanten des Con-straint{Graphen den Wahrheitswert falsch enth�alt, bedeutet dies, da� esf�ur den zugeh�origen Wert der entsprechenden Variablen keinen anderen13Helzerman und Harper (1992) beschreiben eine Implementation des Parsings mit CDG aufeiner massiv parallelen Rechnerarchitektur mit O(n4) Prozessoren und einer Zeitkomplexit�atvon O(u + b + log(n)). Die gute Parallelisierbarkeit des Parsings mit CDG ist auch beimVergleich mit der menschlichen Informationsverarbeitung beim Sprachverstehen interessant.14Bei Vergleichen der Zeitkomplexit�at von Analyseverfahren wird insbesondere die �Au�e-rungsl�ange n ber�ucksichtigt. Das Parsing mit CDG schneidet bei Beachtung der Gramma-tikgr�o�e, die oft sehr viel gr�o�er als die �Au�erungsl�ange ist, im Vergleich zu kontextfreienVerfahren besser ab (Harper et al., 1994).



3.3 Wortgraphen und lexikalische Ambiguit�at 45Wert der anderen Variablen gibt, so da� kein Constraint verletzt ist. Einsolcher Wert kann dann aus der Dom�ane der Variablen und aus allenzugeh�origen Tabellen gel�oscht werden. Enth�alt jede Spalte und jede Zeileder Tabellen mindestens einmal den Wert wahr, so ist der Constraint{Graph kantenkonsistent.15 O(n4)6. Extrahieren der L�osung: Durch andere Standardsuchverfahren, z. B. Back-tracking, werden m�ogliche L�osungen, also Belegungen der Variablen, ausdem Constraint{Graphen ermittelt. Diese Suche ist notwendig, da ein kan-tenkonsistenter Constraint{Graph im allgemeinen durchaus global inkon-sistente Wertbelegungen enth�alt (Schr�oder, 1995, Abschnitt 2.1.7). Dieexponentielle Laufzeit stellt nat�urlich den schlechtesten Fall dar; durchdie bereits eingestellte lokale Konsistenz ist oft eine e�ziente Abarbei-tung m�oglich bzw. gar keine Suche mehr erforderlich. O(2n)3.3 Wortgraphen und lexikalische Ambiguit�atDas Verfahren, wie es bisher vorgestellt wurde, setzt voraus, da� die Folge derWorte mit ihren lexikalischen Eigenschaften beim Parsing bekannt ist. Da diesim allgemeinen nicht der Fall ist, wird in diesem Abschnitt eine Erweiterungzur Verarbeitung von Wortgraphen vorgestellt.3.3.1 Warum Wortgraphen?Aktuelle Spracherkenner k�onnen als Ergebnis entweder wahrscheinlichste Wort-ketten oder sogenannte Wortgraphen, die eine kompakte Repr�asentation derm�oglichen Wortfolgen darstellen, ausgeben.16it's hard to recognizeswreck a nice beachspeechAbbildung 3.3: Wortgraph als Ausgabe eines SpracherkennersDie (Harper und Helzerman, 1994) entnommene Abbildung 3.3 zeigt einenWortgraphen, der die Wortfolgen der Beispiele 3.2 bis 3.5 kompakt repr�asen-tiert.(3.2) it's hard to wreck a nice beach15Algorithmen zu verschiedenen Techniken zur Herstellung von lokaler Konsistenz �ndensich z. B. in (Mackworth, 1977), (Freuder, 1982), (Nudel, 1983), (Freuder, 1985), (Mackworthund Freuder, 1985), (Mohr und Henderson, 1986) und (Mackworth, 1992).16Die wahrscheinlichste Wortkette kann auch als degenerierter linearer Graph aufgefa�twerden.



46 3. Eliminatives Parsing(3.3) it's hard to wreck a nice speech(3.4) * it's hard to recognizes speech(3.5) * it's hard to recognizes beachWortgraphen enthalten die tats�achlich gesprochene Wortfolge h�au�ger als Satz-hypothese und werden aus diesem Grund oft als angemessenere Ausgabe derSpracherkenner betrachtet.Auch wenn man auf Wortgraphen als reichhaltigere Ausgabestruktur einesWorterkenners verzichten kann,17 bleibt die direkte Anwendung des Basisver-fahrens au�er f�ur Testf�alle undurchf�uhrbar. Die lexikalische Ambiguit�at einesWortes erlaubt keine eindeutige Identi�kation des Lemmas bei gegebener gra-phemischer Form. F�ur den Beispielsatz 3.6 kann nicht a priori entschieden wer-den, ob mit dem Graphem `Bank' die Sitzgelegenheit, das Geb�aude oder dieInstitution gemeint ist oder auch nur, in welchem Kasus (hier m�oglicherweiseNominativ, Akkusativ oder Genitiv) das Graphem `M�anner' steht. Die Verwen-dung von mehreren lexikalischen Varianten f�ur eine Wortform f�uhrt wieder aufeinen Wortgraphen (einer speziellen Klasse).(3.6) Die beiden M�anner trafen sich an der Bank.Eine Erweiterung des Verfahrens zur Verarbeitung von Wortgraphen an Stellevon Wortfolgen wird in (Harper et al., 1992) unter dem Namen `Constraint{Netz f�ur gesprochene Sprache', kurz SLCN (engl. spoken language constraintnetwork), vorgestellt. F�ur eine detailliertere Darstellung sei auf (Harper et al.,1994) verwiesen.3.3.2 Modi�kation des AlgorithmusDie beiden wichtigsten Modi�kationen des Algorithmus betre�en zum einen dieAnwendbarkeit von bin�aren Constraints und zum anderen die Bedingungen, beidenen eine m�ogliche L�osung gel�oscht werden kann.� Beim Basisverfahren m�ussen alle bin�aren Constraints zwischen allen Va-riablen des CSP gelten, da vorausgesetzt wird, da� alle Worte Teil derL�osung sind. In SLCN dagegen mu� zus�atzlich die Struktur des Wort-graphen ber�ucksichtigt werden. Zum Beispiel brauchen keine Constraintszwischen den Variablen zu gelten, die f�ur die Worte `wreck' und `recogni-zes' in Abbildung 3.3 stehen, da diese Worte in keiner L�osung gemeinsamauftreten k�onnen.� Ohne Ber�ucksichtigung des Wortgraphen k�onnte im Beispielsatz 3.5 f�urdas Wort `to' die Variante, in der `to' einen In�nitiv einleitet, gel�oscht17Bei geschriebener Eingabe ist dies z. B. sicher der Fall.



3.4 Pr�aferenzen durch gewichtete Constraints 47werden, da das folgende Wort `recognizes' keine in�nite Form ist. UnterBer�ucksichtigung des Wortgraphen dagegen darf dies nicht geschehen, so-lange es alternative Satzhypothesen gibt, in denen die in�nitiveinleitendeLesart korrekt ist (hier alle Hypothesen, die das Wort `wreck' enthalten).W�ahrend also f�ur das Basisverfahren gilt, da� eine Unterordnungsvarianteausgeschlossen werden darf, wenn mindestens ein Constraint mit einer an-deren Variable verletzt wird, mu� bei der Verarbeitung von Wortgraphenmindestens ein Constraint f�ur mindestens eine Variable jeder Satzhypo-these verletzt werden.Die Algorithmen zum Parsing von Wortgraphen sind (inklusive Pseudokode)ausf�uhrlich beschrieben (Harper und Helzerman, 1994), so da� auf eine Dar-stellung hier verzichtet werden kann. Abweichend von dem dort vorgestelltenAlgorithmus wird in dieser Arbeit das Kriterium, unter welchen Bedingungenein Wert b eines Knoten j einen anderen Wert a in einem anderen Knoten ist�utzen kann, anders gew�ahlt. Dazu wird die Bedingung im Algorithmus an ge-eigneter Stelle18 durch die allgemeinere Bedingung ersetzt, da� einerseits hj; bigem�a� einer Auswahlfunktion (siehe Abschnitt 3.5) geeignet sein mu�, hi; ai zust�utzen, und andererseits die zu i, a, j und b geh�orenden Worte in einem Pfaddurch den Wortgraphen vorkommen m�ussen.3.4 Pr�aferenzen durch gewichtete ConstraintsIn der Einleitung wird auf Seite 39 argumentiert, da� eliminative Parsing{Verfahren prinzipiell geeignet seien, robustes Systemverhalten hervorzurufen.Dies bedeutet, da� auch f�ur Eingaben, die einen Teil der Grammatik verletzen,eine (Teil{)Struktur gefunden werden kann. Die Algorithmen des Constraint{Satisfaction liefern dagegen bei Verletzung von auch nur einem Constraint keineL�osung mehr, so da� kein robustes Systemverhalten erreicht wird. In dem Fall,da� keine mit allen Constraints konsistente Belegung der Variablen des CSPgefunden werden kann, spricht man von einem �uberbestimmten (engl. over-constrained) CSP. Um dieses Problem zu �uberwinden, schl�agt Menzel (1995)vor, von der strikt bin�aren Sichtweise auf die G�ultigkeit von Constraints zueinem bewertenden Charakter �uberzugehen. CSP, bei denen die Belegung vonVariablen, die m�oglichst wenige und m�oglichst schwach bewertete Constraintsverletzt, gesucht wird, werden in der Literatur als partielle CSP, kurz PCSP(engl. partial constraint satisfaction problem), bezeichnet.Nach einer De�nition der PCSP in Abschnitt 3.4.1 und einem illustrierendenBeispiel in Abschnitt 3.4.2 werden in Abschnitt 3.4.3 einige Vorschl�age zurL�osung von PCSP vorgestellt. Dazu geh�oren die Generalisierung einer Reihevon Verfahren zur L�osung von CSP auf PCSP (Freuder und Wallace, 1992), dieConstraint{Abschw�achung (engl. constraint relaxtion) (Padr�o, 1995) und das18Harper und Helzerman (1994) beschreiben den entsprechenden Algorithmus in der Abbil-dung 23 ihrer Ver�o�entlichung. Die angesprochende Bedingung �ndet sich dort in Zeile 16.



48 3. Eliminatives Parsinghierarchische Constraint{L�osen (engl. hierarchical constraint solving) (Wilsonund Borning, 1993). Im Abschnitt 3.5 wird daf�ur argumentiert, f�ur das Parsingals PCSP auf andere | problemspezi�sche | Verfahren zur�uckzugreifen.3.4.1 Partielle Constraint{Satisfaction{ProblemeEin PCSP ist ein Quadrupel hV;D;C;W i, wobei den Elementen V , D undC die gleiche Bedeutung wie beim CSP zukommt. W ist eine Funktion W :C 7! [0; 1], die jedem Constraint eine Bewertung zuweist.19 Die L�osung ei-nes PCSP besteht aus einer Belegung der Variablen v1 = a1; : : : ; vn = an,so da� eine globale Bewertungsfunktion optimiert wird. Welche Bewertungs-funktion f�ur eine konkrete Anwendung ausgew�ahlt wird, ist problemabh�angig.Verschiedene Heuristiken f�ur die Auswahl der Funktion existieren, jedoch kei-ne Entscheidungsanweisung; im Zweifelsfall werden empirische Ergebnisse zurEntscheidungs�ndung herangezogen.Hier soll eine hohe Bewertung eines Constraints bedeuten, da� das Constraintweniger wichtig ist bzw. da� seine Verletzung tolerierbar ist. Constraints c 2 Cmit W (c) = 0 entsprechen n�aherungsweise den unbewerteten Constraints einesCSP, wenn man z. B. die globale Bewertungsfunktion in Gleichung 3.2 zurAuswahl der L�osung heranzieht.A = argha1;:::;ani2D1�:::�Dnmax Y1�i;j�nc=hvi;ai;vj ;aji2C W (c) (3.2)A = argha1;:::;ani2D1�:::�Dnmin X1�i;j�nc=hvi;ai;vj ;aji2C (1�W (c)) (3.3)Eine andere Sichtweise auf ein PCSP ergibt sich mit einer anderen Bewer-tungsfunktion wie in Gleichung 3.3. Durch die Summenbildung kann kein Con-straint mehr als unverletzbar deklariert werden; auch ein mit Null bewertetesConstraint kann in einer L�osung verletzt sein, wenn andere (m�oglicherweiseschw�acher bewertete) Constraints den Beitrag aufwiegen. Unter der Annahme,da� es f�ur das Parsing m�oglich sein sollte, Constraints zu formulieren, die aufjeden Fall eingehalten werden m�ussen,20 scheidet die auf der Summation ba-sierende Bewertungsfunktion f�ur die Analyse nat�urlichsprachlicher �Au�erungenaus.Oftmals werden die L�osungen eines PCSP nur n�aherungsweise berechnet, umeine e�ziente Verarbeitung zu erm�oglichen (siehe Abschnitte 3.4.3 und 3.5).19Wie �ublich gibt es zahlreiche M�oglichkeiten f�ur eine De�nition; Brewka, Guesgen undHertzberg (1992) geben einige Varianten f�ur die De�nition des PCSP und dessen L�osungenunter R�uckgri� auf Ergebnisse des nicht monotonen Schlie�ens an.20Einige Wohlgeformtheitsbedingungen f�ur B�aume sowie Grundannahmen im grammati-schen System geh�oren in diese Klasse.



3.4 Pr�aferenzen durch gewichtete Constraints 493.4.2 Beispiel f�ur eine Analyse mit bewerteten ConstraintsMenzel (1995) zeigt an dem folgenden Beispiel exemplarisch, wie die Annahmevon zwei relativ unabh�angigen Repr�asentationsebenen (vgl. Bemerkungen dazuauf Seite 61) und die Bewertung von Constraints zu einem robusten Verhaltenf�uhren. Als Bewertungsfunktion kommt dabei ein lokal operierendes Kriteriumauf der Basis der Summe der Quadrate der Bewertungen zum Einsatz (sieheAbschnitt 3.4.3).(3.7) Pferde fressen Gras.Die gew�unschte Struktur f�ur den Beispielsatz 3.7 sei die in Abbildung 3.4 an-hand von zwei B�aumen dargestellte Dependenz.SemantikSyntax agenssubj objPferde fressen Gras. Pferde fressen Gras.patiens
Abbildung 3.4: Zielstrukturen f�ur Beispielsatz 3.7In (Menzel, 1995; Menzel, 1996) werden die in Tabelle 3.121 textuell angege-benen Constraints mit durch Plausibilit�ats�uberlegungen manuell erzeugten Be-wertungen benutzt, um anhand von zu verschiedenen Graden syntaktisch undsemantisch abweichenden Eingaben zu �uberpr�ufen, ob das Verfahren in der Lageist, Erwartungsverletzungen auf einer Ebene durch starke Evidenz f�ur bestimm-te Strukturen auf der anderen Ebene auszugleichen.Die im wesentlichen aus der Originalquelle (Menzel, 1996) entnommene Tabel-le 3.2 fa�t das Ergebnis der Experimente zusammen. Erfolgreich analysierteS�atze sind grau hinterlegt. In Abschnitt 3.5 wird erneut auf dieses Beispieleingegangen.Die Ergebnisse zeigen, da� Erwartungsverletzungen durch erfolgreiche Analysenauf einer anderen Ebene kompensiert werden k�onnen. Erst wenn sich mehrfachund auf mehreren Ebenen gleichzeitig Abweichungen von der Grammatik ein-stellen, wird die gew�unschte Struktur nicht mehr gefunden.3.4.3 VerarbeitungsaspekteEs existieren eine Reihe von Verfahren zur L�osung von PCSP. Dabei ist zwi-schen exakten Algorithmen und heuristischen bzw. approximativen Verfahren21Die Bewertungen der Constraints 6 und 7 sind in den Quellen (Menzel, 1995; Menzel, 1996)versehentlich vertauscht. Die Constraints 11 und 12 sind erg�anzt worden, um die strukturelleAnbindung des Verbs eindeutig zu machen.



50 3. Eliminatives Parsing(1.) Ein Nomen h�angt syntaktisch entweder als Subjekt oder alsObjekt vom Verb ab. (0.0)(2.) Das Subjekt stimmt mit dem Verb im Numerus �uberein. (0.1)(3.) Das Subjekt steht vor dem Verb. (0.3)(4.) Kein Wort kann von zwei verschiedenen Worten mit dersel-ben Beschriftung syntaktisch modi�ziert werden. (0.0)(5.) Ein Nomen h�angt semantisch entweder als Agens oder alsPatiens vom Verb ab. (0.0)(6.) `Tiere' sind Agens in Bezug auf das Ereignis `fressen'. (0.7)(7.) `Panzen' sind Patiens in Bezug auf das Ereignis `fressen'. (0.1)(8.) Kein Wort kann von zwei verschiedenen Worten mit dersel-ben Beschriftung semantisch modi�ziert werden. (0.5)(9.) Das syntaktische Subjekt ist das semantische Agens. (0.2)(10.) Das direkte syntaktische Objekt ist das semantische Patiens. (0.3)(11.) Das Verb ist die Wurzel des syntaktischen Dependenzbau-mes. (0.0)(12.) Das Verb ist die Wurzel des semantischen Dependenzbau-mes. (0.0)Tabelle 3.1: Beispielgrammatik mit BewertungenSemantikSyntax unterst�utzend neutral kontraintuitivunter-st�utzend Pferde fressen Gras. Autos fressen Geld. Gr�aser fressen Pferd.markierteAbfolge Gras fressen Pferde. Geld fressen Autos. Pferd fressen Gr�aser.Numerus-fehler Pferd fressen Gras. Auto fressen Geld. Gras fressen Pferd.kombi-niert Gras fressen Pferd. Geld fressen Auto. Pferd fressen Gras.Tabelle 3.2: Parsing{Ergebnisse bei von Erwartungen abweichenden Eingabenzu unterscheiden. W�ahrend erstere garantieren, da� die `beste' bzw. die `besten'Variablenbelegungen gefunden werden, berechnen die letzteren diese nur n�ahe-rungsweise; bei ihnen ist also nicht ausgeschlossen, da� sie das globale Maximumverfehlen.Direkte Entsprechungen der CSP{AlgorithmenVerfahren zur L�osung von CSP werden auf PCSP �ubertragen und bzgl. ihrerE�zienz evaluiert (Freuder und Wallace, 1992). Aus dem sogenannten Back-



3.4 Pr�aferenzen durch gewichtete Constraints 51tracking, das sukzessive die Variablen mit Werten belegt und bei einer Verlet-zung eines Constraints die letzte Variablenbelegung revidiert, wird z. B. dersogenannte Verzweige{&{Begrenze{Algorithmus (engl. branch and bound) ab-geleitet, der ebenfalls eine sukzessive Variablenbelegung durchf�uhrt, jedoch erstdann eine Variablenbelegung revidiert, wenn die Belegung das bisherige Fehler-minimum �uberschreitet. Auch f�ur prospektive Verfahren werden Entsprechun-gen vorgeschlagen (vgl. Abschnitt 3.1).Die in (Freuder undWallace, 1992; Wallace und Freuder, 1995b) vom CSP �uber-nommenen Methoden ber�ucksichtigen meist keine Bewertung der Constraints,sondern minimieren die Anzahl der verletzten Constraints. Das hei�t aber nicht,da� diese Algorithmen nicht entsprechend erweitert werden k�onnten. Die Ver-fahren in (Freuder und Wallace, 1992) liefern in der Regel das optimale Er-gebnis, w�ahrend in (Wallace und Freuder, 1995b) ein heuristisches Verfahren�uberpr�uft wird.Wallace und Freuder (1995a) beschreiben die Jederzeiteigenschaft (engl. any-time property) (Russell und Zilberstein, 1991; Hertzberg, 1995; Menzel, 1994)f�ur L�osungsverfahren des PCSP.Iterative Constraint{Abschw�achungIterative Constraint{Abschw�achung (engl. iterative constraint relaxation) isteine Optimierungsmethode zur L�osung von PCSP. Sie umfa�t eine Klasse voniterativen Algorithmen, die lokale Informationen zur Optimierung einer globalenFunktion nutzen.22 Wie bei anderen lokal operierenden Verfahren kann auchbei der iterativen Constraint{Abschw�achung nicht garantiert werden, da� dasglobal beste Ergebnis gefunden wird, da die Methode u. U. nicht in der Lageist, globale Maxima von lokalen zu unterscheiden.Padr�o (1995) wendet erstmalig die Technik der iterativen Constraint{Abschw�a-chung auf Probleme der Verarbeitung nat�urlicher Sprache, im besonderen derKategoriebestimmung (engl. part{of{speech tagging) und der Wortbedeutungs-aufkl�arung (engl. word sense disambiguation), an.Gegeben sei ein PCSP hV;D;C;W i (siehe Abschnitt 3.4.1) mit dem Variablen-vektor V = hv1; : : : ; vni, dem Dom�anenvektor D = hD1; : : : ;Dni mit Di =hd1i ; : : : ; dmii i, der Constraintmenge C und der BewertungsfunktionW . Eine ge-wichtete Variablenbelegung ist dann ein Vektor P = hP1; : : : ; Pni, der f�ur jedeVariable vi f�ur jeden m�oglichen Wert ein Gewicht enth�alt: Pi = hp1i ; : : : ; pmii imitPmij=i pji = 1; 0 � pji � 1. Eine Variablenbelegung im Sinne des Abschnitts 3.1stellt dann einen Spezialfall der gewichteten Variablenbelegung dar, bei demgenau ein pji den Wert Eins hat, und alle anderen den Wert Null annehmen.Beginnend mit einer initialen gewichteten Belegung der Variablen werden dieGewichte der Werte in dem iterativen Proze� der folgenden beiden Schrittever�andert, bis ein Konvergenzkriterium erreicht ist.22Padr�o (1995) sieht sie aus diesem Grund in enger Verwandtschaft zu Boltzmann{Maschinen, Gradientenabstiegsverfahren und Neuronalen Netzen.



52 3. Eliminatives Parsing1. Durch eine Unterst�utzungsfunktion Sij (engl. support function) wird be-rechnet, wie kompatibel der Wert dj einer Variable vi mit der aktuellengewichteten Belegung ist.2. Das Gewicht jedes Variablenwertes wird anhand einer Aktualisierungs-funktion (engl. update function) gem�a� der dem Variablenwert entgegen-gebrachten Unterst�utzung auf den neuen Stand gebracht. F�ur Variablen-werte mit hoher Unterst�utzung w�achst das Gewicht, f�ur solche mit nied-riger Unterst�utzung f�allt es.Verschiedene Unterst�utzungsfunktionen und Aktualisierungsfunktionen sind in(Padr�o, 1995) angegeben. Die folgenden sind als Beispiele aufgef�uhrt; welcheFunktionen f�ur eine bestimmte Anwendung angemessen sind, ist stark vomProblem und von der De�nition der globalen Bewertungsfunktion (vgl. Ab-schnitt 3.4.1) abh�angig. Auch in diesem Fall mu� zur Kl�arung der G�ute derFunktionen evtl. auf empirische Daten zur�uckgegri�en werden.Sij = pji � Xc=hvi;aj ;vk;ali2C_c=hvk;al;vi;aji2C W (c) � plk (3.4)~pji = pji � SijmiPk=1 pki � Sij (3.5)
Um aus einer gewichteten Belegung eine L�osung f�ur ein PCSP zu erhalten, mu�aus jedem Vektor Pi ein Wert als Belegung bestimmt werden. Im einfachstenFall wird der Wert mit dem gr�o�ten Gewicht ausgew�ahlt. Ob damit eine guteAuswahl getro�en wird, welche Verbesserungen es gibt und wie erfolgreich eineAnwendung im Kontext der CDG sein k�onnte, bleiben o�ene, aber interessanteFragen f�ur die Zukunft.Die iterative Constraint{Abschw�achung besitzt die Jederzeiteigenschaft (Rus-sell und Zilberstein, 1991; Hertzberg, 1995; Menzel, 1994), da bereits nach derersten Iteration eine L�osung vorgewiesen werden kann. Weitere Berechnungs-schleifen verbessern daraufhin das Ergebnis bei zur Verf�ugung stehender Zeit.Es arbeitet robust, da sich Constraints nat�urlich | bis zu einem gewissen Grad| widersprechen k�onnen. Auch mehrstellige Constraints stellen kein Problemdar. Das Verfahren ist sehr gut parallelisierbar, da die Funktionen f�ur alle Werteparallel berechnet werden k�onnen, wodurch sich die polynomielle Zeitkomple-xit�at bei serieller Implementation auf einen konstanten Zeitbedarf reduzierenl�a�t. Als Nachteil l�a�t sich der approximative Charakter des Verfahrens nennen;weiterhin ist die Wahl der Unterst�utzungs{ und der Aktualisierungsfunktionenkeine triviale Aufgabe.



3.5 Spezielle Verfahren f�ur pr�aferenzbasierte CDG 53Hierarchisches Constraint{L�osenWilson und Borning (1993) schlagen eine Erweiterung des CLP{Schemas (Fr�uh-wirth et al., 1993) namens HCLP (engl. hierarchical constraint logic program-ming) vor, die eine Variante des PCSP l�osen kann. Bei der Formulierung einesHCLP werden Constraints in einer Hierarchie ihrer Verletzbarkeit H angeord-net. Mit H0 wird der Vektor der um jeden Preis zu erf�ullenden Constraintsbezeichnet; H1 ist der Vektor der n�achst schw�acheren Constraints usw. F�ur je-de dieser Ebenen wird f�ur eine Belegung der Variablen �uberpr�uft, welche Con-straints diese erf�ullt bzw. verletzt. Anhand einer zu w�ahlenden Fehlerfunkti-on23 und einer geeigneten Vergleichsfunktion (engl. comparator) k�onnen nunverschiedene Belegungen bzgl. ihrer Eignung, das Problem zu l�osen, verglichenwerden. Als wichtiger Unterschied zum allgemeinen PCSP ist zu nennen, da�eine Belegung als besser beurteilt wird, sobald sie auf einer Constraint{EbeneHi von der Vergleichsoperation besser beurteilt wird als eine konkurrierendeBelegung, ohne die h�oheren Ebenen Hj mit j > i zu ber�ucksichtigen. Insge-samt scheint das Schema der HCLP eher f�ur eine kleine Menge von diskretenHierarchiestufen24 ausgelegt zu sein, die manuell erstellt werden.Eine genauere �Uberpr�ufung auf Eignung f�ur eine �Ubertragung der CDG aufHCLP scheint trotz der Unterschiede in der Ausrichtung lohnenswert und stellteine Aufgabe f�ur die Zukunft dar.3.5 Spezielle Verfahren f�ur pr�aferenzbasierte CDGDie bis hier vorgestellten Verfahren zur L�osung des PCSP | Erweiterungender CSP{Algorithmen, iterative Constraint{Abschw�achung und hierarchischesConstraint{L�osen | stellen allgemeine Schemata dar und sind nicht auf einspezielles Problem angepa�t. Obwohl eine genaue Untersuchung aller Verfahrenzur L�osung des durch eine pr�aferenzbasierte CDG de�nierten PCSP aussteht,wird in dieser Arbeit mit einem problemspezi�schen L�osungsansatz gearbeitet.Daf�ur lassen sich im wesentlichen zwei Gr�unde anf�uhren.� Der �Ubergang zu pr�aferenzbasierten Constraints sollte nicht zu einemv�ollig neuen Verfahren gegen�uber den wohlbekannten und {verstandenenVerfahren f�ur CDG f�uhren. Statt dessen ist es vorteilhaft, existierendeAlgorithmen f�ur die Verarbeitung von Pr�aferenzen zu modi�zieren, umz. B. die Erweiterung auf Wortgraphen (siehe Abschnitt 3.3) weiterhinnutzen zu k�onnen.� Das spezielle Problem des Parsing l�a�t einige Annahmen dar�uber sinnvollerscheinen, welche Eigenschaften eine Wertbelegung haben sollte, um alsL�osung ausgeschlossen zu werden. Solche problemspezi�schen Kriterien23Die Fehlerfunktionen k�onnen zus�atzlich einzelne Gewichte f�ur Constraints einbeziehen.24Die Ebenen in den Beispielen in (Wilson und Borning, 1993) werden konsequenterweiseauch mit englischen Begri�en wie `required', `strong' usw. bezeichnet.



54 3. Eliminatives ParsingSyn Semfressen gras pferde fressen grasroot subj obj ag pat root ag patSyn subj 1.0 .0 1.0 1.0 .042 1.0 .1 1.0pferde obj 1.0 .03 .0 .06 .7 1.0 .1 1.0fressen root .03 1.0 1.0 .7 1.0 .1 1.0subj .03 .021 .03 .003 .0018gras obj 1.0 .7 1.0 .006 1.0Sem ag 1.0 .05 1.0pferde pat .7 .07 .35fressen root .1 1.0Tabelle 3.3: Bewertungen im Constraint{Netzwerk nach Anwendung der un�arenund bin�aren Constraints f�ur die �Au�erung `Pferde fressen Gras.'sind in die allgemeinen Methoden nicht ohne weiteres integrierbar. In denfolgenden Abschnitten wird versucht, solch problemspezi�sches Wissenanhand von sogenannten Auswahlfunktionen in das Verfahren einzubrin-gen.3.5.1 ProblemstellungZun�achst stellt sich die Frage, was sich durch den �Ubergang zu bewerteten Con-straints eigentlich �andert. Bisher wurde eine m�ogliche Abh�angigkeitsbeziehungzun�achst durch die un�aren Constraints �uberpr�uft (Schritt 2 in Abschnitt 3.2.3);anschlie�end stellten die bin�aren Constraints die Wohlgeformtheit f�ur jeweilsein Paar solcher Dependenzbeziehungen fest (Schritt 4 in Abschnitt 3.2.3). Imaufgebauten Constraint{Netzwerk wurden je nach Ergebnis bei der Constraint{Auswertung die Wahrheitswerte wahr bzw. falsch eingetragen.Constraints mit Bewertungen liefern bei ihrer Verletzung durch eine Kon�gura-tion nicht mehr den Wert falsch zur�uck, sondern eine reelle Zahl als Bewertung.Die Tabellen an den Kanten des Constraint{Graphen enthalten deswegen stattder Wahrheitswerte nun reelle Zahlen im Intervall [0; 1]. Beginnend bei einerBewertung von Eins wird f�ur jedes verletzte Constraint dessen Bewertung mitder aktuellen Bewertung in der Tabelle multipliziert. Tabelle 3.3 zeigt diese Be-wertungen in dem Constraint{Netzwerk f�ur die Analyse der �Au�erung `Pferdefressen Gras.', das aus Abschnitt 3.4.2 �ubernommen wurde und auf (Menzel,1995) zur�uckgeht. Dabei sind die einzelnen Tabellen durch Doppellinien von-einander abgegrenzt.Um nun den entscheidenden Schritt der Constraint{Propagation, das Filtern(Schritt 5 in Abschnitt 3.2.3), durchf�uhren zu k�onnen, mu� entschieden werden,welche Tabelleneintr�age dem bisherigen Wert falsch entsprechen, also evtl. An-la� f�ur die L�oschung einer L�osung geben. Genau genommen mu� nicht zwangs-weise f�ur jeden Tabelleneintrag einzeln gekl�art werden, ob er als Wert falsch



3.5 Spezielle Verfahren f�ur pr�aferenzbasierte CDG 55angesehen wird; statt dessen m�ussen ganze Reihen bzw. Spalten der Tabellenausgemacht werden, die komplett als falsch bewertet werden, da erst vollst�andi-ge Reihen bzw. Spalten den Filterproze� in Gang setzen. Genau f�ur diese Aus-wahl kann Wissen �uber das Problem, hier die Analyse nat�urlichsprachlicher�Au�erungen, verwendet werden. Die Diskussion verschiedener Auswahlfunktio-nen f�ur diese Aufgabe ist Gegenstand der folgenden Abschnitte.Menzel (1996) f�uhrt die folgenden Kriterien f�ur eine solche Auswahl an:25� Im globalen Vergleich �uber alle Tabellen des Constraint{Netzwerks sollteeine Bewertung nahe des Minimums erreicht werden, um �uberhaupt einenquantitativen Vergleich zu erm�oglichen.� Der Kontrast zu alternativen Modi�kationen sollte m�oglichst stark sein,da dann o�ensichtlich eine starke Dispr�aferenz gegen diesen Wert vorliegt.� Die einzelnen Werte f�ur eine bestimmte Unterordnung sollten einen m�og-lichst geringen Kontrast aufweisen, da in diesem Fall davon ausgegangenwerden kann, da� die schlechte Bewertung tats�achlich auf die zu l�oschendeBeziehung zur�uckzuf�uhren ist.Bei diesen Kriterien wurde absichtlich o�en gelassen, f�ur welche Art von Be-wertung diese Eigenschaften g�ultig sein sollen, da einerseits das Objekt derBeurteilung die Tabelleneintr�age bzw. {reihen und {spalten darstellen, sich an-dererseits aber (linguistisch und verarbeitungsorientiert) gute Heuristiken nurf�ur ganze Unterordnungsbeziehungen angeben lassen. Die Bewertungen f�ur die-se sind aber leider �uber das gesamte Constraint{Netz verteilt. So �nden sichz. B. Bewertungen f�ur die Unterordnung des Wortes `Pferd' als Agens unter dasVerb an sechs verschiedenen Stellen in der Tabelle 3.3, so da� eine Beurteilungvon Unterordnungsrelationen aufgrund von lokalen Informationen unm�oglichist.Im folgenden werden verschiedene Auswahlfunktionen vorgestellt und daraufhin�uberpr�uft, ob sie die oben genannten Kriterien erf�ullen.3.5.2 Auswahl auf der Basis der Quadrate der BewertungenIn (Menzel, 1995; Menzel, 1996) wird zu experimentellen Zwecken eine Aus-wahlfunktion auf der Basis der Quadrate der Bewertungen verwendet. Sei T =hT1; : : : ; Tni die Liste aller Tabellen an den Kanten im Constraint{Graph. Dieeinzelnen Tabellen Ti nehmen die Gestalt wie in Gleichung 3.6 an.Ti = 0B@ t1;1i : : : txi;1i... . . . ...t1;yii : : : txi;yii 1CA (3.6)25Die Begr�undungen sind aus Gr�unden der Verst�andlichkeit hinzugef�ugt und stammen nichtaus der Quelle.



56 3. Eliminatives ParsingDie `schlechteste' Zeile in einer Tabelle Ti wird dann gem�a� Gleichung 3.7 er-mittelt; f�ur Spalten gilt eine analoge Gleichung.26AZi = arg1�k�yiminPxij=1(tj;ki )2xi (3.7)Die Auswahlfunktion berechnet anhand dieser Gleichungen zun�achst die `schlech-teste' Zeile AZi bzw. Spalte ASi f�ur jede Tabelle Ti und daraufhin f�ur das gesamteNetzwerk. Nur diese eine Zeile bzw. Spalte wird dann gestrichen und der Filte-rungsproze� in Gang gesetzt. Nach Abschlu� wird die n�achste Zeile bzw. Spaltegew�ahlt, bis schlie�lich nur noch eine L�osung �ubrigbleibt.Dieses Vorgehen zeigt f�ur die Beispiel�au�erungen aus (Menzel, 1996) sehr gu-te Ergebnisse (siehe Abschnitt 3.4.2). Aber erf�ullt es die gestellten Kriterien?Zun�achst werden durch das Verfahren nicht Bewertungen f�ur Unterordnungenverglichen, sondern nur Teilaspekte derselben. Weiterhin wird nur das (absolu-te) Minimum, nicht aber der Kontrast berechnet. Dagegen wird ein schwacherKontrast innerhalb einer Zeile bzw. Spalte betont, da durch die Bildung derQuadrate diese verst�arkt werden. Zusammenfassend kann das Verfahren alsonur als Ann�aherung an eine e�ektive Auswahlfunktion angesehen werden; eineEvaluation wird in Abschnitt 3.5.6 beschrieben.Es bleibt zu fragen, welche Anteile die Auswahlfunktion und der Filterungspro-ze� an der L�oschung der M�oglichkeiten haben. Die Beschreibung des Ablaufsder Analyse anhand der Tabelle 3.3 gibt interessante Antworten auf diese Frage.Als erste zu l�oschende Zeile wird die Subjektlesart des Wortes `Gras' aufgrunddes Zusammenspiels mit der Semantik desselben Wortes identi�ziert (Werte0.003 und 0.0018). Das Filtern sorgt dann f�ur das L�oschen der Objektlesart desWortes `Pferde', da sich in der zugeh�origen Spalte f�ur die Syntax von `Gras' nurnoch eine Null be�ndet. Jeder weitere Aufruf des Filterungsprozesses f�uhrt vonnun an zu keiner weiteren L�oschung, d. h. die Auswahlfunktion sorgt allein f�urdie weitere Reduzierung der Lesarten.Dieses Beispiel l�a�t sich verallgemeinern. Da die Auswahlfunktion immer genaueine Zeile bzw. Spalte zur L�oschung freigibt, kann der Filterungsproze� nur dannf�ur eine weitere L�oschung sorgen, wenn es Tabelleneintr�age mit Nullen gibt, danur solche Tabelleneintr�age eindeutig, also unabh�angig von der Auswahlfunk-tion, als dem Wahrheitswert falsch entsprechend angenommen werden k�onnen.Diese sind im allgemeinen aber �au�erst selten, da sie nur von mit Null bewer-teten bin�aren Constraints eingef�uhrt werden k�onnen.27 Die Auswahlfunktionauf der Basis der Summe der Quadrate der Bewertungen f�uhrt im schlimmstenFall also dazu, da� sukzessive die `schlechtesten' Zeilen bzw. Spalten gestrichenwerden, ohne da� der Filterungsproze� �uberhaupt einen Beitrag liefert.26Der zu minimierende Ausdruck wird hier bzgl. der Zeilen{ bzw. der Spaltenl�ange zu nor-malisierend angenommen und deshalb als Bruch geschrieben.27Bei den Experimenten f�ur diese Arbeit �nden sich �uberhaupt nur vier solche Constraints;alle stammen aus der Basisgrammatik (siehe Anhang D).



3.5 Spezielle Verfahren f�ur pr�aferenzbasierte CDG 573.5.3 Auswahl auf der Basis eines absoluten SchwellwertesDie wohl einfachste Auswahlfunktion besteht darin, einen absoluten Schwell-wert festzulegen, den Tabelleneintr�age nicht unterschreiten d�urfen, ohne zurL�oschung freigegeben werden zu d�urfen. Dieser Schwellwert kann im Verlaufder Analyse sukzessive angehoben werden, bis schlie�lich keine weitere Redu-zierung der Lesarten mehr m�oglich ist.Diese Art der Auswahlfunktion erf�ullt das erste Kriterium nur n�aherungswei-se, die anderen beiden �uberhaupt nicht. Auch diese Funktion wird in Ab-schnitt 3.5.6 evaluiert.3.5.4 Auswahl eines Anteils der Tabelleneintr�ageUm zu betonen, da� eine L�oschung eines Wertes nur relativ zu Alternativengeschehen soll, wird als weitere einfache Auswahlfunktion die L�oschung einesAnteils der Eintr�age pro Tabelle probiert. F�ur jede Tabelle werden dabei die-jenigen Eintr�age gel�oscht, die in einer nach absteigender Bewertung sortiertenListe die hinteren Pl�atze einnehmen, also etwa das letzte Drittel. Welcher An-teil dabei jeweils gel�oscht wird, kann im Verlauf der Analyse variiert werden;zun�achst wird man einen kleinen Anteil l�oschen, sp�ater dann ein gr�o�eres Risikoeingehen und einen gr�o�eren Teil l�oschen, falls nicht schon eine Disambiguierungerreicht wurde.3.5.5 Auswahl von Anteilen in einer Zeile und SpalteDie unbefriedigenden Eigenschaften der bisher gefundenen Auswahlfunktionenf�uhren zu einer weiteren, die versucht, verschiedene Aspekte der gew�unschtenEigenschaften miteinander zu kombinieren. Vor der Vorstellung soll aber das er-ste Kriterium f�ur eine gute Auswahlfunktion aus (Menzel, 1996) erneut kritischbetrachtet werden. Es wird darin eine Bewertung nahe des globalen Minimumsf�ur eine zu l�oschende Zeile bzw. Spalte gefordert. Implizit wird dabei die An-nahme gemacht, da� die verschiedenen Zeilen und Spalten (als eine Ann�aherungan bestimmte Unterordnungsbeziehungen) �uberhaupt vergleichbar sind. DieseAnnahme ist nicht in jedem Fall gerechtfertigt. Die Tabelle 3.4 gibt den Zustanddes Constraint{Netzwerkes f�ur die �Au�erung `Gras fressen Pferd.' unmittelbarnach Anwendung der Constraints wieder.28Da u. a. kein Nomen mit dem Verb im Numerus �ubereinstimmt, �ndet sichkeine Subjektlesart f�ur eine syntaktische Anbindung, die global gut bewertetist. Sowohl das gew�unschte Subjekt `Pferd' als auch das designierte Objekt`Gras' weisen in der Objektlesart global bessere Bewertungen auf als in den28Eine gute Auswahlfunktion soll nicht nur f�ur gutm�utige Constraint{Netze wie in Tabel-le 3.3 gute Hypothesen liefern, sondern auch f�ur schwierigere F�alle wie diesen.



58 3. Eliminatives ParsingSyn Semfressen gras pferd fressen grasroot subj obj ag pat root ag patSyn subj .03 .0 .03 .03 .00126 .03 .003 .03pferd obj 1.0 .1 .0 .06 .7 1.0 .1 1.0fressen root .1 1.0 1.0 .7 1.0 .1 1.0subj .1 .07 .1 .01 .006gras obj 1.0 .7 1.0 .006 1.0Sem ag 1.0 .05 1.0pferd pat .7 .07 .35fressen root .1 1.0Tabelle 3.4: Bewertungen im Constraint{Netzwerk nach Anwendung der un�arenund bin�aren Constraints f�ur die �Au�erung `Gras fressen Pferd.'Subjektlesarten. So stellt die Subjektlesart des Wortes `Pferd' global gesehendie zweitschlechteste Bewertung.29Anhand dieses kleinen Beispiels sollte klar werden, da� der globale Vergleichvon Lesarten nicht immer m�oglich ist; die n�achste Auswahlfunktion verzichtetdaher darauf.Sie basiert auf der Annahme, da� ein Tabelleneintrag bzgl. seiner Bewertung so-wohl mit Alternativen in der Zeile als auch mit Alternativen in der Spalte vergli-chen werden kann. Wenn er in mindestens einem dieser Vergleiche sehr schlechtabschneidet, kann man annehmen, da� bessere Wertekombinationen f�ur diebeiden betro�enen Constraint{Knoten existieren. Das Zeile{Spalte{Verfahrenmarkiert alle diejenigen Tabelleneintr�age als dem Wahrheitswert falsch bzgl.des Filterns �aquivalent, die entweder in ihrer Zeile oder in ihrer Spalte einenbestimmten Prozentsatz f des Maximums der Zeile bzw. Spalte nicht erreichen.Formal beschreibt Gleichung 3.8 f�ur einen Tabelleneintrag tx;yi das Vorgehen.Ax;yi = tx;yi < f � max1�j�xi tj;yi _ tx;yi < f � max1�j�yi tx;ji (3.8)Der verwendete Parameter f mit f 2 [0; 1] kann im Verlauf der Analyse variiertwerden, falls keine fr�uhe, vollst�andige Disambiguierung m�oglich ist. Bei einemWert von p = 0; 04 werden z. B. in Tabelle 3.3 acht Werte als falsch markiert,29Bei Verwendung der normalisierten Summe der Quadrate der Bewertungen ergibt sichdie zweitschlechteste Bewertung zu 4; 5 � 10�4 im Vergleich zu 6; 8 � 10�5 f�ur die Subjektlesartdes Wortes `Gras'. Nur die L�oschung der einzigen Alternative durch den Filterproze� verhin-dert eine L�oschung im zweiten Durchgang. Hier f�uhrt diese Auswahlfunktion zu exakt demgew�unschten Verhalten; das Beispiel soll vielmehr zeigen, da� ein globaler Vergleich proble-matisch sein kann. W�are z. B. das Constraint 4 aus Abschnitt 3.4.2 statt mit Null mit einemWert gr�o�er als Null bewertet | was bei der allgemeinen Formulierung des Constraints (nichtaber in dem hier betrachteten speziellen Fall) linguistisch durchaus sinnvoll w�are | so w�urdedas Verfahren die beiden einzigen m�oglichen Subjekte des Satzes gleich zu Beginn l�oschen undso eine erfolgreiche Analyse verhindern.



3.5 Spezielle Verfahren f�ur pr�aferenzbasierte CDG 59was wiederum zur L�oschung von drei Unterordnungsbeziehungen durch das Fil-tern f�uhrt. Erreicht p den Wert 0; 05, wird schlie�lich auch die letzte falscheUnterordnungsbeziehung gel�oscht. SemantikSyntax unterst�utzend neutral kontraintuitivunter-st�utzend Pferde fressen Gras. Autos fressen Geld. Gr�aser fressen Pferd.markierteAbfolge Gras fressen Pferde. Geld fressen Autos. Pferd fressen Gr�aser.30Numerus-fehler Pferd fressen Gras. Auto fressen Geld. Gras fressen Pferd.kombi-niert Gras fressen Pferd. Geld fressen Auto. Pferd fressen Gras.Tabelle 3.5: Parsing{Ergebnisse f�ur die Zeile{Spalte{Auswahlfunktion bei vonErwartungen abweichenden EingabenTabelle 3.5 zeigt das Abschneiden dieser Auswahlfunktion f�ur die Eingaben ausAbschnitt 3.4.2. Zusammen mit Tabelle 3.2 ergibt sich eine Gegen�uberstellungzwischen dem Zeile{Spalte{Verfahren und der Methode auf der Basis der Sum-me der kleinsten Quadrate. Dabei wird deutlich, da� die neue Auswahlfunktionbzgl. der Anzahl der korrekt analysierten Eingaben nicht schlechter abschneidet;allerdings kann ein zweifacher Fehler auf der Ebene der Syntax nun auf keinenFall mehr durch eine korrekte Semantik aufgewogen werden. Die Quadrateaus-wahlfunktion zeigt hier ein `ausgeglicheneres' Bild. Inwieweit ein systematischerZusammenhang der Grund f�ur das unterschiedliche Verhalten darstellt oder obetwa eine etwas andere Bewertung der Constraints zugunsten der Semantik denUnterschied egalisiert, bleibt eine o�ene Frage.3.5.6 Zusammenfassung und EvaluationDie in den letzten Abschnitten vorgestellten Auswahlfunktionen wurden experi-mentell evaluiert. In Kapitel 4 wird ausf�uhrlich auf die Art der Experimente so-wie die Bewertungsma�st�abe eingegangen, und in Anhang E sind die Ergebnissealler relevanten Experimente aufgef�uhrt. Hier werden nur die Endergebnisse zuVergleichszwecken aufgef�uhrt; dabei sind ein kleiner Fehler und eine hohe Ge-nauigkeit vorteilhaft. Abbildung 3.5 zeigt die Ergebnisse f�ur das Modell M2�19clCd(siehe Abschnitt 4.3 f�ur eine Erkl�arung des Modells).Es f�allt auf, da� mit Ausnahme der einfachsten Auswahlfunktion des absolutenSchwellwertes die Unterschiede zwischen den verschiedenen Varianten relativ30F�ur die �Au�erung `Pferd fressen Gr�aser.' f�uhrt das Verfahren zu keiner eindeutigen L�osung.Die verbleibende Ambiguit�at kann als Anzeichen f�ur mehrere m�ogliche Lesarten interpretiertwerden.
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normalisierte Summe der Quadrateabsoluter SchwellwertAnteil aller Tabelleneintr�ageZeile{Spaltezun�achst Zeile{Spalte, dann normalisierteSumme der QuadrateAbbildung 3.5: Parsing{Ergebnisse f�ur verschiedene Auswahlfunktionengering sind. Ein Grund daf�ur k�onnte sein, da� s�amtliche Auswahlfunktionen lo-kal zu einer Tabelle arbeiten, also die zu einer Unterordnungsrelation geh�origenBewertungen nicht vollst�andig ber�ucksichtigen. Eine Erweiterung der Auswahl-funktionen ist in weiteren Arbeiten vorgesehen.Alle Auswahlfunktionen f�uhren u. U. zu einer Restambiguit�at und damit zueiner verminderten Genauigkeit. Restambiguit�aten entstehen, wenn die Aus-wahlfunktion solche Werte selektiert, die im n�achsten Filterschritt zur L�oschungaller L�osungen f�uhrt. In einem solchen Fall ist es nat�urlich g�unstiger, auf denStand vor der letzten Auswahl zur�uckzugehen, um wenigstens eine Teill�osungvorweisen zu k�onnen (siehe Abschnitt 4.4). Bei allen Verfahren au�er dem aufden Quadraten der Bewertungen basierenden kann es auch zu Konstellationenkommen, bei denen der Filterproze� keine L�oschung und die Auswahlfunktionkeine weitere Auswahl mehr durchf�uhren k�onnen. Um zu �uberpr�ufen, welchenAnteil solche Verklemmungen an der Restambiguit�at haben, wird ein Experi-ment mit einer zweistu�gen Auswahlfunktion durchgef�uhrt, bei der nach Be-endigung des Zeile{Spalte{Verfahrens mit dem auf der normalisierten Summeder Quadrate basierenden Verfahren weitere Zeilen ausgew�ahlt werden. DieseMa�nahme f�uhrt zu einer um zehn Prozentpunkte verbesserten Genauigkeit beieiner Erh�ohung des Fehlers um 2,4 Prozentpunkte und erweist sich damit alseine wirksame Ma�nahme zur Reduzierung der Restambiguit�at. Zweifelsohnebedarf aber auch die damit erreichte Genauigkeit von 72% weiterer Ma�nah-men, die jedoch nicht Gegenstand dieser Arbeit sind.



3.6 Weitere Erweiterungen 61In Kapitel 4 wird der Einfachheit halber mit dem Zeile{Spalte{Verfahren gear-beitet und auf die zweistu�ge Auswahlfunktion verzichtet.3.6 Weitere ErweiterungenAls weitere interessante | aber in diesem Kontext weniger relevante | Erwei-terungen sind die folgenden zu nennen:� Adaptive Constraint{Anwendung: Schon Maruyama (1990b, S. 35) schl�agtvor, bei verbleibenderMehrdeutigkeit nach einem ersten Analysedurchlaufweitere z. B. semantische Constraints hinzuzunehmen und so zus�atzlicheInformationsquellen f�ur die Disambiguierung zu erschlie�en. (Harper etal., 1992; Harper et al., 1994; Harper und Helzerman, 1994) f�uhren dieseIdee konsequent auf den Ebenen Semantik, Pragmatik, Kontext u. a. m.aus. Eine relative Autonomie der Repr�asentationsebenen, die nur schwachdurch ebenen�ubergreifende Constraints gekoppelt sind, schl�agt erstmalsMenzel (1995) vor. Dadurch sollen Erwartungsverletzungen auf einer Ebe-ne durch gelungene Disambiguierung auf anderen Ebenen ausgeglichenwerden (vgl. Bemerkungen dazu in Abschnitt 3.4).Schlie�lich argumentiert (Menzel, 1994; Menzel, 1996) f�ur eine di�eren-zierte Planung der Constraint{Anwendungen unter Zeitbeschr�ankungenim Sinne eines ressourcen{adaptiven Verhaltens.31� Ankopplung von externen Wissensbasen: Lahres (1996) untersucht u. a.die M�oglichkeit, den Formalismus durch Ankopplung von externen Wis-sensbasen, z. B. in Form von terminologischen Logiken, zu erweitern.� Inkrementalit�at: F�ur ein interaktives Sprachverstehenssystem ergibt sichdie Inkrementalit�at als wichtige Eigenschaft (Menzel, 1994; Menzel, 1996).Leider sind die notwendigen �Anderungen umfangreich und bisher nichtweiter untersucht.

31Zu ressourcen{adaptivem Verhalten siehe z. B. (Wahlster et al., 1995) und die darinangegebenen Verweise.
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4. Eliminatives Parsing mit probabi-listischem Wissen
Zu Beginn des Kapitels 2 wurde f�ur eine stochastische Erweiterung von Gram-matikmodellen argumentiert. In diesem Kapitel sollen einige stochastische Mo-delle f�ur das Parsing mit dem in Kapitel 3 eingef�uhrten Grammatiktyp Cons-traint{Dependenz{Grammatik mit Pr�aferenzen entwickelt und evaluiert wer-den. Dabei wird die Grammatik selbst aus stochastischen Daten gewonnen. InAbschnitt 4.12 wird als weitere M�oglichkeit, statistisches Wissen f�ur CDG nutz-bar zu machen, ein Verfahren untersucht, das nicht die Grammatik selbst au-tomatisch extrahiert, sondern nur die Bewertungen f�ur manuell erstellte Cons-traints �ndet.Zu Beginn soll betont werden, da� ein Grammatikmodell nicht zwangsl�au�gzu einem stochastischen Modell desselben f�uhrt; vielmehr sind im allgemei-nen eine Vielzahl verschiedener Modelle denkbar. Zum Beispiel f�uhren sowohlEisner (1996) als auch Collins (1996) stochastische Modelle f�ur Varianten vonAbh�angigkeitsgrammatiken ein. Insbesondere das letztere der beiden entwickel-ten Modelle weist einige �Ahnlichkeiten zu den hier vorgestellten Modellen auf,die wiederum nur einen Ausschnitt der m�oglichen Modellvarianten darstellen.Einige der Freiheitsgrade beim Entwurf eines stochastischen Modell sind imfolgenden aufgef�uhrt:� Auswahl der stochastischen Parameter: Welche Informationen werden beider De�nition der Parameter (kleinste Wahrscheinlichkeit tragende Ein-heiten) herangezogen?� Annahmen �uber Vereinfachungen: Welche Voraussetzungen z. B. �uber dieUnabh�angigkeit zwischen stochastischen Ereignissen werden durch dasModell gemacht?� Approximationen: Welche Absch�atzungen werden bei der Bestimmung derParameter und im weiteren Verlauf der Analyse gemacht?63



64 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissen4.1 Motivation von stochastischen Erweiterungen f�urCDGIn Abschnitt 2.1 wurden einige Probleme bei der Grammatikerstellung, etwamit dem Aufwand und der Angemessenheit der zugewiesenen Struktur, an-gesprochen. Stochastische Modelle vermeiden einen Teil dieser Probleme, dasie zum einen | nachdem das Modell erst einmal implementiert ist | nurnoch einen sehr geringen Aufwand f�ur den Grammatikschreiber bedeuten; Auf-wand an Rechnerzeit und Speicherplatz k�onnen schon jetzt (und in Zukunftimmer st�arker) im Vergleich zu menschlicher Arbeitszeit vernachl�assigt werden.Zum anderen weisen stochastische Modelle Strukturen f�ur nat�urlichsprachli-che �Au�erungen Pr�aferenzwerte aufgrund von beobachteten Sprachdaten zu.Daraus ergibt sich einerseits, da� stochastische Modelle in der Lage sind, mitunbekannten (oder selten verwendeten) Strukturen undWorten umzugehen undandererseits dennoch die h�au�ger beobachteten Strukturen1 zu pr�aferieren. Mitanderen Worten, stochastische Modelle f�uhren zu Robustheit sowohl gegen�uberUntergenerierung (aufgrund von unbekannten Strukturen) als auch gegen�uber�Ubergenerierung (aufgrund von hoher Ambiguit�at).F�ur CDG gilt besonders, da� Fehler in der Grammatik schwer erkennbar unddamit schwer vermeidbar sind.2 F�ur einen Grammatikschreiber ist nur schwerdurchschaubar, welches Constraint bestimmte Analysen (u. U. f�alschlicherwei-se) ausschlie�t, da w�ahrend der Analyse kaum auf aufschlu�reiche Teilergeb-nisse zugegri�en werden kann. Noch einmal zus�atzlich undurchschaubar wirddie Situation, wenn die Bewertungen von Constraints zusammenwirken. Sto-chastische Ans�atze k�onnen hier helfen, Constraints mit einem Pr�aferenzwert zuversehen.Als weitere, kognitionswissenschaftliche Motivation ist zu nennen, da� stocha-stische Erweiterungen auf nat�urliche Weise die Eigenschaft eines menschlichenH�orers modellieren, die pr�aferierte Analyse einer �Au�erung aufgrund der H�au�g-keiten von fr�uher wahrgenommenen Analysen auszuw�ahlen. Diese Eigenschaftkommt allen stochastischen Modellen zu, da sie als Grundprinzip die H�au�g-keiten in einem Korpus nutzen, das in diesem Fall der Sprachhistorie ent-spricht, um (Teil{)Analysen eine Bewertung bzw. Wahrscheinlichkeit zuzuwei-sen. Sch�omann (1995) gibt einen �Uberblick �uber menschliche Verarbeitungs-prozesse bei der Disambiguierung. Psycholinguistische Experimente beziehensich aus Gr�unden der Praktikabilit�at jedoch gr�o�ten Teils auf lexikalische Am-biguit�aten. Experimente, die ein constraint{basiertes3 psycholinguistisches Mo-dell zur Au�osung von syntaktischen Ambiguit�aten st�utzen, werden z. B. vonMacDonald (1993), Trueswell, Tanenhaus und Garnsey (1994) und Tabossi und1Es wird implizit bei der Verwendung von stochastischen Modellen die Annahme gemacht,da� h�au�g auftretende Strukturen mit den `plausiblen' �ubereinstimmen.2Die mangelnde Erfahrung mit CDG ist sicher ein Grund, da� hier bisher wenige geeigneteHilfsmittel und Arbeitsweisen entwickelt wurden.3Das Attribut `constraint{basiert' ist hier allgemeiner als sonst in dieser Arbeit zu verste-hen.



4.2 Entwurf eines ersten stochastischen Modells 65Zardon (1993) vorgestellt. Narayanan und Jurafsky (1996) stellen ein probabi-listisches Modell des Sprachverstehens vor, das Ergebnisse einiger psycholin-guistischer Experimente zu erkl�aren versucht; auf allgemeineren (jedoch nichtallgemein akzeptierten) psycholinguistischen Prinzipien basiert der Vorschlagvon Li (1996) zur syntaktischen Disambiguierung. Ein alternatives | nichtauf Wahrscheinlichkeiten beruhendes | Modell, das sogenannte Holzwegmo-dell (engl. garden path model), vertritt Franzier und Rayner (1982).4.2 Entwurf eines ersten stochastischen ModellsIn diesem sowie in den folgenden Abschnitten werden ausschlie�lich Modellef�ur syntaktische Abh�angigkeitsstrukturen vorgestellt; umfangreichere Modelle,die weitere Repr�asentationsebenen wie Semantik, Diskurs u. a. ber�ucksichtigen,sind f�ur die Zukunft vorgesehen.Wie in Kapitel 2 mehrfach vorgestellt, sind bei der Analyse nat�urlichsprachli-cher �Au�erungen mit Hilfe von statistischem Wissen mehrere Komponenten zuunterscheiden.� Grammatikmodell: Das verwendete Grammatikmodell bestimmt die Artder verwendeten Strukturen wie z. B. Dependenz{ sowie Phrasenstruk-turb�aume oder auch Merkmalsstrukturen mitsamt der verwendeten klein-sten Einheiten wie etwa Beschriftungen, Nichtterminalsymbole oder At-tribute. In dieser Arbeit wird aus den oben genannten Gr�unden ein De-pendenzmodell verwendet; Anhang B beschreibt den genauen Aufbau desgrammatischen Systems.� Stochastisches Modell: Das stochastische Modell weist den innerhalb desfestgelegten Grammatiksystems m�oglichen Strukturen eines Satzes eineWahrscheinlichkeit zu. Bei der Berechnung dieser Wahrscheinlichkeit wer-den zumeist vereinfachende Annahmen gemacht. In diesem Kapitel wer-den | von einem einfachen Modell in diesem Abschnitt ausgehend |einige auf Erweiterungen basierende stochastische Modelle beschrieben.� Bestimmung der Parameter: Die vom stochastischen Modell verwendetenkleinsten Einheiten, die sogenannten Parameter, m�ussen vor der erstenAnalyse bestimmt werden. Da ein Ermitteln dieser Parameter meist nichtm�oglich ist, weil es entweder keinen global `richtigen' Wert gibt oder dieseraus praktischen Gr�unden nicht berechenbar ist, werden diese h�au�g mitHilfe eines Korpus abgesch�atzt.� Parser: Der Parser stellt ein Verfahren zur praktischen Berechnung derdurch das stochastische Modell und die abgesch�atzten Parameter de�nier-ten Wahrscheinlichkeiten komplexerer Einheiten sowie zur Bestimmungderjenigen Struktur mit der gr�o�ten Wahrscheinlichkeit dar. Auch hierkann man zwischen Verfahren unterscheiden, die die Wahrscheinlichkei-ten und wahrscheinlichsten Strukturen exakt berechnen, und solchen, dieApproximationen derselben �nden (siehe z. B. Abschnitte 2.5.2 und 3.5).



66 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem WissenIm folgenden wird das erste stochastische Modell mit dem Namen MclC ent-wickelt.4 Gegeben ein Satz 
 = !1 : : : !n und die durch das grammatischeSystem der CDG gegebene Menge der g�ultigen Beschriftungen L (vgl. Ab-schnitt 3.2.1), weist ein stochastisches Modell jedem m�oglichen Dependenz-baum D des Satzes eine Wahrscheinlichkeit P (D j
) zu. Die gesuchte Strukturdes Satzes ist derjenige Dependenzbaum mit maximaler Wahrscheinlichkeit.DZiel = argD maxP (D j
) (4.1)Ein Dependenzbaum D eines Satzes 
 = !1 : : : !n l�a�t sich angeben, indemman f�ur jedes Wort !i festlegt, welches andere Wort !mi es mit welcher Be-schriftung l modi�ziert.5 In allen Modellen dieser Arbeit wird davon ausge-gangen, da� diese einzelnen Modi�kationen unabh�angig voneinander sind (vgl.Unabh�angigkeitsannahmen in den Abschnitten 2.4.1 und 2.5.1). Hier bedeutetdie Unabh�angigkeitsannahme keinesfalls, da� das Verfahren generell nicht le-xikalisch oder strukturell sensitiv (vgl. Abschnitt 2.2) ist. Vielmehr wird diepaarweise Unabh�angigkeit zwischen zwei (m�oglicherweise lexikalisch sensitiven)Unterordnungsbeziehungen angenommen. Auch dies stellt eine starke Vereinfa-chung dar.(4.1) viertel vor drei ist auch fuer mich okay (n001k.014.1)Zum Beispiel sind im Satz 4.1 die Unterordnungen der Worte `viertel' und `vor'unter das Wort `drei' stark korrelliert; diese wechselseitige Information wirddurch die Unabh�angigkeitsannahme verworfen. Andererseits vereinfacht diesedie Berechnung wie folgt:P (D j
) � Y1�i�nP (!i; li; !mi j
) (4.2)Nun wird weiterhin vereinfachend angenommen, da� es ausreicht, statt derWortformen die Kategorien der betro�enen Worte zu ber�ucksichtigen (vgl. Ab-schnitt 4.7). Die Berechnung ergibt sich dann wie folgt:P (!i; li; !mi j
) � P (ci; li; cmi j
) (4.3)Damit ist das stochastische Modell MclC angegeben. Die Parameter des Modellsstellen die Wahrscheinlichkeiten P (ci; li; cmi j
) dar, die kaum exakt berechnetwerden k�onnen, da es sich um bedingte Wahrscheinlichkeiten handelt, die nurjeweils f�ur einen speziellen Satz gelten. F�ur eine Berechnung m�u�te man alle zuanalysierenden S�atze bereits in der Trainingsmenge beobachten k�onnen; in die-sem hypothetischen Fall w�are eine einfache Speicherung der Strukturen zu allen4Abschnitt 4.3 erkl�art die Bedeutung der verwendeten Notation.5Der Einfachhalt halber wird hier der Fall, da� ein Wort die Wurzel des Dependenzbaumesdarstellt, nicht betrachtet; siehe Abschnitt 3.2.1.



4.2 Entwurf eines ersten stochastischen Modells 67S�atzen die einfachere und bessere (wenn auch undurchf�uhrbare) L�osung. Ausdiesem Grund m�ussen die Parameter (aus einem annotierten Korpus) gesch�atztwerden. Der Maximum{Likelihood{Sch�atzer6 (vgl. Abschnitt 2.4.3) der Wahr-scheinlichkeit, da� ein Wort mit der Kategorie ci ein Wort mit der Kategoriecj unter der Voraussetzung, da� Worte der Kategorien ci und cj in einem Satzvorkommen, mit der Beschriftung l modi�ziert, ergibt sich wie folgt:P (l j ci; cj) � L(l j ci; cj) = Anzahl Modi�kationen von cj durch ci mit lAnzahl Vorkommen ci und cj in einem Satz (4.4)Dieser Sch�atzer kann nun verwendet werden, um die Parameter des Modells zuapproximieren. P (ci; li; cmi j
) � P (li j ci; cmi)P1�k�nl2L P (l j ci; ck) (4.5)� L(li j ci; cmi)P1�k�nl2L L(l j ci; ck) (4.6)= L(ci; li; cmi j
) (4.7)Der Nenner in der Gleichung 4.7 normalisiert die Parameter, so da� sich dieWahrscheinlichkeiten, da� ein Wort einer bestimmten Kategorie �uberhaupt voneinem Wort im Satz modi�ziert wird, zu Eins addieren (siehe Gleichung 4.8 undBemerkungen zu der Realisierung in Abschnitt 4.3).X1�j�nl2L P (ci; l; cj j
) = 1 (4.8)Ein Parser nutzt das stochastische Modell und die abgesch�atzten Parameterzur Analyse von nat�urlichsprachlichen �Au�erungen. Dabei �ndet das in Ab-schnitt 3.4 vorgestellte Verfahren Verwendung. Dieses Verfahren hat den gro�enVorteil, da� es hierbei ohne weitere Probleme m�oglich ist, neben dem stocha-stischen Sprachmodell auch noch eine Grammatik zu verwenden, die manuellerstellt wurde; ein solches Vorgehen wurde f�ur die Experimente dieser Arbeitgew�ahlt (siehe Abschnitt 4.3). Es sollte beachtet werden, da� dieses Verfahrennur eine Approximation der wahrscheinlichsten Struktur liefert. Da jedoch ei-ne Anzahl von Vereinfachungen f�ur das gesamte Verfahren gilt, kann dies ohneweitere Einschr�ankungen hingenommen werden.6Im folgenden werden Maximum{Likelihood{Sch�atzer durch das Funktionssymbol L vonWahrscheinlichkeiten mit dem Symbol P unterschieden.



68 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissen4.3 Experimente zur Evaluation von ModellenZur �Uberpr�ufung der F�ahigkeit stochastischer Modelle, nat�urlichsprachlichen�Au�erungen eine bewertete Struktur zuzuweisen, wird eine Reihe von Experi-menten durchgef�uhrt. F�ur die den Experimenten zugrunde liegenden stocha-stischen Modelle und die Experimente selbst wird eine spezielle Notation, wiez. B. M2�19clCd , eingef�uhrt. Die Bedeutung der Super{ und Subskripte wird indiesem Abschnitt erkl�art. Als Basis f�ur sprachliches Material �ndet das in An-hang B beschriebene Korpus Verwendung, das jeweils in Test{ und Trainings-menge unterteilt wird. Um die einzelnen Ergebnisse m�oglichst einfach verglei-chen zu k�onnen, wird f�ur s�amtliche Experimente derselbe Dialog n001k (sieheAnhang B) als Testmenge gew�ahlt. Die Modelle, Versuche und schlie�lich Er-gebnisse unterscheiden sich anhand von drei Kriterien:� Trainingsmenge: Zur �Uberpr�ufung der Hypothese, da� bereits vorgekom-mene �Au�erungen besser analysiert werden k�onnen (siehe Abschnitt 4.6),und des Einusses der Korpusgr�o�e auf das Ergebnis (siehe Abschnitt 4.8)werden die Untersuchungen mit verschiedenen Trainingsmengen durch-gef�uhrt. Dabei kommen folgende Teilmengen des Korpus zum Einsatz:das gesamte Korpus (1{19), das Korpus ohne die Testmenge (2{19) sowiezwei echte Teilmengen der letztgenannten (2{9 und 2). Bei der Bezeich-nung der Experimente wird die verwendete Trainingsmenge als Super-skript vermerkt.� Stochastische Parameter: Ein wesentliches Kriterium eines stochastischenModells stellt die Auswahl der stochastischen Parameter dar. Die Para-meter des ersten Modells in Abschnitt 4.2 lassen sich als Antwort auf diefolgende Frage verstehen:Gegeben die syntaktischen Kategorien des modi�zierenden unddes modi�zierten Wortes, wie gro� ist die Wahrscheinlichkeiteiner Modi�kation mit einer bestimmten Beschriftung?Dabei wird die Wahrscheinlichkeit des Parameters von den Bedingun-gen Kategorie des untergeordneten Wortes, Kategorie des �ubergeordnetenWortes und Beschriftung abh�angig gemacht. Als weitere Bedingungen sindauch die Wortformen, die Anordnung sowie der Abstand der beiden betei-ligten Worte u. a. m. m�oglich. Diese werden in verschiedenen Versuchenvariiert und bei der Notation als Subskript vermerkt.7� Bewertungsma�st�abe: Je nach Sichtweise auf den Parsingproze� kann manverschiedene Bewertungsma�st�abe f�ur die Ergebnisse de�nieren. Im Ab-schnitt 4.4 werden zwei solche eingef�uhrt und verglichen..7Das Subskript in der Bezeichnung der Modelle setzt sich als Folge von Buchstaben zu-sammen. Die einzelnen Buchstaben geben an, welche Informationen f�ur die Auswahl des Pa-rameters herangezogen werden. Die Minuskeln `c' und `w' stehen f�ur die Kategorie und dieWortform des untergeordneten Wortes, die Majuskeln `C' und `W' f�ur die des �ubergeord-neten Wortes, `l' f�ur die Beschriftung der Modi�kationsbeziehung und `d' f�ur Abstand undAnordnung der beiden Worte.



4.3 Experimente zur Evaluation von Modellen 69In den Abschnitten 3.4.3 und insbesondere 3.5 werden Varianten vorgestellt,wie die durch die stochastischen Modelle formulierten partiellen Constraint{Satisfaction{Probleme gel�ost werden k�onnen. In allen Versuchen dieses Kapitelswird als Auswahlfunktion die in Abschnitt 3.5 als Reihe{Spalte{Verfahren vor-gestellte Methode verwendet.8 In den Experimenten wird das Fortschreiten derAnalyse durch eine Erh�ohung des Parameters f (siehe Abschnitt 3.5.5) dieserAuswahlfunktion modelliert. Um eine Analyse unter Zeitdruck (Menzel, 1994)zu simulieren, kann dann die Analyse mit einem Wert f � 1 abgebrochenwerden oder | als bessere Varianten | die Analyse mit einem Wert f � 0 be-gonnen bzw. mit weniger Zwischenschritten f�ur den Parameter f durchgef�uhrtwerden.In den Experimenten wird zus�atzlich zum stochastischen Modell eine sehr ein-fache Basisgrammatik verwendet, die insbesondere die Wohlgeformtheit derStrukturen sicherstellen (siehe auch Abschnitt 3.2.1 und die dort enthalteneFu�note 10) sowie nicht durch das stochastische Modell erfa�te Abh�angigkei-ten abdecken soll. In Abschnitt 4.10 wird n�aher auf die Basisgrammatik ein-gegangen; in Anhang D ist sie aufgef�uhrt. Es sollte klar sein, da� durch dieVerwendung dieser Basisgrammatik jeder wahrscheinlichkeitstheoretische An-spruch, reale Wahrscheinlichkeiten zu berechnen, zunichte gemacht wird. Dader Status der Bewertungen aufgrund der Absch�atzungen, Vereinfachungen undHeuristiken aber ohnehin fragw�urdig ist, kann diese Einschr�ankung hingenom-men werden; die zus�atzliche Verwendung der Basisgrammatik stellt ein Mittelzur Verbesserung der Resultate | nicht zur Modellierung des Analyseprozesses| dar.Der Nenner der Gleichung 4.7 f�ur die Absch�atzung der Parameter dient der Nor-malisierung. Durch dieses Vorgehen sind die Sch�atzungen der Parameter erstzur Analysezeit (und nicht schon zum Zeitpunkt des Trainings) berechenbar,da der Satz 
 bekannt sein mu�, bevor der Nenner berechnet werden kann. AusGr�unden der Einfachheit wird deshalb die Normalisierung aufgegeben (siehe(Collins, 1996) f�ur ein �ahnliches Vorgehen). Dies stellt eine Vereinfachung dar,da zus�atzliche Informationen �uber den Satzkontext nun nicht mehr ber�ucksich-tigt werden. Zur Einsch�atzung der Ma�nahme wurden semiautomatisch Vor-experimente auf den realen Versuchsdaten durchgef�uhrt; dabei ergaben sichbei den Ergebnissen nur minimale Abweichungen.9 Die kleinen zu erwarten-den Abweichungen und die sich ergebende Vereinfachung im Parser lassen dasVorgehen gerechtfertigt erscheinen; aufwendigere Untersuchungen sind f�ur dieZukunft geplant.8Bei der Vorstellung der Methoden in Abschnitt 3.4 werden die Auswahlfunktionen variiert,w�ahrend die �ubrigen Parameter konstant gehalten werden.9Diese Vorexperimente erlauben nat�urlich keine allgemeine Aussage; o�ensichtlich sind f�urdas gegebene Verfahren die relativen Werte aber wichtiger als die absoluten.



70 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissen4.4 Bewertungsma�st�abeZur Beurteilung der Leistungsf�ahigkeit der verschiedenen Modelle k�onnen ver-schiedene Ma�st�abe herangezogen werden, vgl. etwa (Krenn und Samuelsson,1996, Abschnitt 3.1). In dieser Arbeit werden die durch die Gleichungen 4.9und 4.10 de�nierten Ma�e Fehler und Genauigkeit verwendet.10Fehler = Anzahl falsch eliminierter UnterordnungenAnzahl Worte im Satz (4.9)Genauigkeit = Anzahl Worte im SatzAnzahl nicht eliminierter Unterordnungen (4.10)Sowohl der Fehler als auch die Genauigkeit liegen im Normalfall im Intervall[0; 1]; im pathologischen Fall der L�oschung aller Unterordnungsm�oglichkeitenist die Genauigkeit nicht de�niert. W�ahrend ein m�oglichst kleiner Fehler erstre-benswert ist, ist eine gro�e Genauigkeit w�unschenswert. Die beiden verwendetenMa�e verhalten sich gegenl�au�g. Ein Fehler von Null l�a�t sich bei sehr kleinerGenauigkeit ebenso leicht herstellen wie eine gro�e Genauigkeit mit dann al-lerdings sehr gro�em Fehler. Realistische Wertepaare liegen zwischen diesenExtremen.

0.00
0.25
0.50
0.75

0 0.25 0.5 0.75 1
Genau{igkeit&Fehler

Fortschreiten der Analyse
0.17
0.61
0.23
0.69

+ + + + + + +++
� � � �

� � ���

� Fehler + Genauigkeit� Fehler ohne R�uckbewertung � Genauigkeit ohne R�uckbewertungAbbildung 4.1: Bewertungsma�st�abe mit und ohne R�uckbewertung10Das hier mit Genauigkeit bezeichnete Ma� wird in der englischsprachigen Literatur auchals `recall' gef�uhrt.



4.5 Informationen �uber Abstand und Anordnung 71Eine weitere Freiheit f�ur die Ma�e bestehen bei PCDG bzgl. des Zeitpunktes,an dem die Zahlen f�ur die Berechnung der Ma�e bestimmt werden. Da die Ana-lyse in mehreren Zyklen abl�auft, kann u. U. nicht nur der aktuelle Zustandder Analyse zugegri�en werden, sondern auch die Zust�ande der letzten Zyklen.Dieser Umstand macht sich insbesondere dann bemerkbar, wenn im Laufe derAnalyse alle Unterordnungsm�oglichkeiten eliminiert wurden, d. h. alle L�osungenausgeschlossen wurden. O�ensichtlich ist es in diesem Fall g�unstiger, auf denStand der Berechnung vor dem aktuellen Zyklus zur�uckzugreifen, um wenig-stens eine Teill�osung vorweisen zu k�onnen. Dabei ist ein solches Verhalten nichtals Versagen des Systems zu werten: In gewisser Weise wurde das Verfahrengezwungen, die verbleibende Mehrdeutigkeit aufzul�osen, ohne da� es das daf�urnotwendige Wissen besitzt oder ohne da� es sogar Anla� daf�ur gibt. Ein Be-werten einer solchen Analyse aufgrund des letzten g�ultigen Zustandes wird mitR�uckbewertung bezeichnet. Abbildung 4.1 zeigt exemplarisch jeweils Fehler undGenauigkeit mit und ohne R�uckbewertung f�ur das Modell aus Abschnitt 4.5.Da eine R�uckbewertung im allgemeinen zum ersten einen kleineren Fehler, zumzweiten eine ad�aquatere (aber schlechtere) Genauigkeit und zum dritten einenat�urlichere Beurteilung der Ergebnisse liefert, wird in folgenden Abbildungennur der Fehler und die Genauigkeit mit R�uckbewertung angegeben.4.5 Informationen �uber Abstand und AnordnungDas einfache stochastische Modell in Abschnitt 4.2 h�alt f�ur alle m�oglichen Kate-gorien von unter{ und �ubergeordnetem Wort und alle m�oglichen Beschriftungeneinen Parameter bereit, der angibt, wie eine solche Unterordnung bewertet wer-den soll. Dazu sei der folgende Beispielsatz angegeben:(4.2) in der zweiten oktoberwoche geht es bei mir nur dienstag denn ab mitt-woch bin ich auf einer konferenz in berlin (n003k.002.1)Der Beispielsatz 4.2 enth�alt vier Pr�apositionen, die syntaktisch von einem No-men mit der Beschriftung `pn' abh�angen:11 `in' zu `oktoberwoche', `ab' zu`mittwoch', `auf' zu `konferenz' und `in' zu `berlin'.12 Diesen vier Unterord-nungsbeziehungen wird | da sie sich nicht in den f�ur die Parameter relevan-ten Attributen unterscheiden | dieselbe (hohe) Bewertung zugeordnet. Nebendiesen intuitiv durchaus in eine Klasse fallenden Wortpaaren werden jedochauch s�amtliche andere Kombinationen aus einer der vier Pr�apositionen undeinem der vier Nomen gleich bewertet. Zum Beispiel erscheint dem stochasti-schen Modell eine Unterordnung der Pr�aposition `in' unter das Nomen `berlin'genauso wahrscheinlich wie Unterordnungen unter die Nomen `oktoberwoche',`dienstag', `mittwoch' und `konferenz'.O�ensichtlich mangelt es dem Modell an Anordnungs{ und Abstandswissen:Da� sich Pr�apositionen oft auf Nomen beziehen, die in unmittelbarer N�ahe11Zum syntaktischen System siehe Anhang B.4.12Die Pr�aposition `bei' modi�ziert das Pronomen `mir'.



72 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissenrechts von ihnen stehen, kann nicht ber�ucksichtigt werden. Um diesen Mangelzu beseitigen, wird das Modell aus Abschnitt 4.2 um das diskrete, im folgen-den de�nierte Distanzma� angereichert. Die neuen Parameter beziehen nebenden Kategorien und der Beschriftung auch dieses Distanzma� mit ein. Die Di-stanz d(i; j) zweier Worte !i und !j eines Satzes 
 = !1 : : : !n wird durch dieGleichung 4.11 bestimmt.d(i; j) = 8>><>>: �2 gdw. n < i� j � �3�1 gdw. �2 � i� j � �11 gdw. 1 � i� j � 22 gdw. 3 � i� j < n (4.11)Theoretisch vervierfacht sich die Anzahl der Parameter durch die Einf�uhrungdes Distanzma�es; in der Praxis ist damit zu rechnen, da� dieser schlimmsteFall nicht erreicht wird, da einige Kombinationen gar nicht vorkommen unddeshalb unber�ucksichtigt bleiben.Abbildung 4.2 stellt die Ergebnisse der Versuche mit und ohne Ber�ucksichtigungdes Distanzma�es gegen�uber.
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� Fehler f�ur M2�19clCd + Genauigkeit f�ur M2�19clCd� Fehler f�ur M2�19clC � Genauigkeit f�ur M2�19clCAbbildung 4.2: Einu� eines Distanzma�es (E2 vs. E7)Die Ergebnisse belegen eindrucksvoll, wie wichtig ein Distanzma� f�ur stocha-stische Modelle ist: Die Genauigkeit verbessert sich um 40% bei gleichzeitigerVerringerung des Fehlers um 20%.How impressive!|D. Kern



4.6 Erkennt das Modell seine Trainingsmenge? 734.6 Erkennt das Modell seine Trainingsmenge?Obwohl damit kaum die wirkliche Leistungsf�ahigkeit eines Modells nachgewie-sen werden kann, ist es doch interessant zu �uberpr�ufen, wie sich das Modellverh�alt, wenn man die Trainings{ und die Testmenge identi�ziert. Auf dieseWeise l�a�t sich feststellen, ob das System die Forderung, bereits beobachteteDaten besser analysieren zu k�onnen, erf�ullt (vgl. Abschnitt 4.1).Zu diesem Zweck wurde das Modell MclCd mit dem Dialog n001k trainiert und| wie bei allen anderen Experimenten | auch auf diesem getestet. Abbil-dung 4.3 zeigt die Ergebnisse sowie die Ergebnisse f�ur disjunkte Test{ undTrainingsmengen im Vergleich.
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� Fehler f�ur M2�19clCd + Genauigkeit f�ur M2�19clCd� Fehler f�ur M1clCd � Genauigkeit f�ur M1clCdAbbildung 4.3: Identi�kation von Test{ und Trainingsmenge (E2 vs. E3)W�ahrend sich die Genauigkeit sogar etwas verschlechtert, zeigt der Fehler dieerwarteten wesentlich besseren Werte. Das Modell analysiert also bekannte�Au�erungen besser als unbekannte. Aber wie kommt es dabei zu dem nichtzu vernachl�assigenden Fehler von etwa 9%? Die Klasseneinteilung, die das Mo-dell vornimmt, ist trotz des Distanzma�es relativ grob. Das hei�t, das Modellkann feinere Unterschiede zwischen zwei �ahnlichen, aber nicht identischen F�allennicht ber�ucksichtigen. Diese Eigenschaft verhindert ein Memorieren der Test-menge (vgl. �ahnliche Betrachtungen bei einem feineren Modell am Ende desAbschnitts 4.7) und f�uhrt schlie�lich zu Fehlern.



74 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissen4.7 Lexikalische Sensitivit�atDie Ber�ucksichtigung von lexikalischer Information bzw. genauer von Lexemin-formation wird als f�ur stochastische Ans�atze essentiell angesehen (Eisner, 1996;La�erty, Sleator und Temperly, 1992; Black et al., 1992; Collins, 1996; Mager-man, 1995b). Diese Forderung sei an einem Beispiel veranschaulicht:(4.3) dann sehen wir uns am mittwoch in ihrem buero (n017k.012.1, gek�urzt)(4.4) dann sehen wir uns am mittwoch in dieser woche (konstruiert)Die S�atze 4.3 und 4.4 unterscheiden sich lediglich durch die Lexeme (nichtaber durch die Kategorien) der satz�nalen Nominalgruppe. Dieser Unterschiedreicht aber o�ensichtlich aus, um die pr�aferierte strukturelle Angliederung derNominalgruppe vom Verb im Satz 4.3 zum vorangehenden Nomen im Satz 4.4zu �andern (siehe Abbildung 4.4).
dann sehen wir uns am mittwoch in ihrem bueroamodv�n objasubj pn pmodpn detpmod
amodv�n objasubj pnpmod
dann sehen wir uns am mittwoch in dieser wochepn detpmod

Abbildung 4.4: Verschiedene pr�aferierte Strukturen f�ur sich nur in einzelnenLexemen unterscheidenden S�atzenEine Entscheidung �uber die Anbindung der Nominalgruppe erfordert demnachmehr als Informationen �uber die betro�enen Kategorien, in diesem Beispiel et-wa Wissen �uber die beteiligten Lexeme. Relevantes Wissen l�a�t sich nat�urlich-sprachlich z. B. wie folgt formulieren:� Ein `Mittwoch' be�ndet sich normalerweise nicht in einem `B�uro'.� Ein genauer `Mittwoch' l�a�t sich hervorragend durch die Angabe der ent-sprechenden `Woche' spezi�zieren.1313Die Beschreibung in diesem Absatz ist nat�urlich vereinfachend. Zwar ist es richtig, da�



4.7 Lexikalische Sensitivit�at 75Um diesem Sachverhalt Rechnung zu tragen, wird das stochastische Modellaus Abschnitt 4.5 so abgewandelt, da� es bei der Bewertung einer Unterord-nungsm�oglichkeit nicht auf die Kategorien, sondern auf die Lexeme zur�uckgreift.Es erstellt also je einen Parameter pro Lexempaar, Beschriftung und Distanz.Abbildung 4.5 stellt die Ergebnisse des alten Modells dem neuen, abgewandeltenModell gegen�uber.
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� Fehler f�ur M2�19clCd + Genauigkeit f�ur M2�19clCd� Fehler f�ur M2�19wlWd � Genauigkeit f�ur M2�19wlWdAbbildung 4.5: Ergebnisse eines `feineren' Modells (E2 vs. E9)Das Resultat ist ern�uchternd. Die Ergebnisse des neuen Modells sind mit ei-ner Fehlerrate von �uber 50% unbrauchbar. Warum erreicht das an sich bessereModell derartig schlechte Resultate? Einen Hinweis �ndet man, wenn man sichanschaut, wie sich Fehler und Genauigkeit im Verlauf der Analyse entwickeln.Abbildung 4.5 zeigt f�ur das neue Modell, da� der Fehler w�ahrend der gesamtenAnalyse konstant (hoch) bleibt und die Genauigkeit nur um vier Prozentpunk-te steigt. Das bedeutet, da� die eigentliche Analyse fast nicht zum Ergebnisdie Lexeme (genaugenommen auch die Aussprache, Intonation und der Kontext) einem H�orerdie besten zur Verf�ugung stehenden Hinweise geben kann, wie ein Wort zu interpretieren istund wie es strukturell in einem Satz eingebunden ist. Allerdings verbietet der damit ver-bundene Aufwand eine Ber�ucksichtigung aller Informationen. Vielmehr wird man durch z. B.semantische Klassenbildung analog zur syntaktischen Kategoriebildung versuchen, Verallge-meinerungen �uber den Wortformen zu �nden, und diese dann zur Disambiguierung einsetzen.Den pr�aferierten Kontext eines Wortes nennt man dann selektionale Restriktion. Das obenangegebene Wissen k�onnte man auch allgemeiner wie folgt formulieren:{ Temporale Angaben werden normalerweise nicht bzgl. ihrer Lokation spezi�ziert.{ Ein temporaler Ausdruck l�a�t sich durch weitere temporale Angaben weiter ein-schr�anken.



76 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissenbeitr�agt.Diese paradoxe Situation l�a�t sich durch einen Blick auf die gesch�atzten Para-meter leicht au�osen. Die Trainingsmenge enth�alt gen�ugend Daten, da� ca. 1000Parameter des Modells wenigstens einmal auftauchen. Die Sch�atzung von 94%dieser Parameter beruht allerdings auf nur einer Beobachtung. Sch�atzungen,die auf einer geringen Anzahl von Beobachtungen basieren, m�ussen eigent-lich zur�uckgewiesen werden; das Modell w�urde allerdings noch schlechter ab-schneiden, da es nicht gesch�atzte Parameter mit Null bewertet (siehe auch Ab-schnitt 4.9). Als Folgerung aus dieser Beobachtung l�a�t sich feststellen, da� dieDatenbasis o�ensichtlich f�ur das neue Modell zu klein ist.14Wenn die Gr�unde f�ur das schlechte Abschneiden des neuen Modells tats�achlichin der f�ur die gro�e Anzahl an Parametern ungeeigneten Datenbasis liegen,stellen sich folgende Fragen:� M�u�ten sich die Ergebnisse nicht wesentlich verbessern, wenn man daf�ursorgen k�onnte, da� die erforderlichen Parameter (zumindest n�aherungs-weise) existieren?� Wenn das Modell aus Abschnitt 4.5 im Gegensatz zum neuen, feinerenModell gute Ergebnisse liefert, lassen sich Modelle �nden, die die Para-meter feiner �uber den Raum der m�oglichen Unterordnungsbeziehungenverteilen und gleichzeitig noch gen�ugend gut absch�atzen?Im folgenden werden modi�zierte Experimente zur �Uberpr�ufung der Hypothe-sen durchgef�uhrt; die Ergebnisse sind in Abbildung 4.6 gegen�ubergestellt.Die Qualit�at der Parameter l�a�t sich | wie in der ersten Frage gefordert |f�ur eine bestimmte Testmenge verbessern, wenn man diese Testmenge in dieTrainingsmenge einbezieht (siehe Abschnitt 4.6).15 Das Modell M1�19wlWd zeigtdas erwartete Verhalten: nahezu fehlerlose Disambiguierung bei akzeptablerGenauigkeit. Bei diesem hervorragenden Ergebnis darf nicht vergessen werden,da� durch das kleine Korpus einerseits und das Trainieren des Modells mit derTestmenge andererseits ein E�ekt erreicht wird, den es bei realer Evaluationm�oglichst zu vermeiden gilt: das Memorieren der Testmenge durch das System.Hier wirkt sich das kleine Trainingskorpus verst�arkend aus, da die nivellierendenE�ekte gering sind.Die zweite Frage oben f�uhrt zu einem modi�zierten Modell bei konstant gehal-tener Trainingsmenge. Da das Modell MwlWd o�ensichtlich eine f�ur das Korpuszu feine Klassenbildung durchf�uhrt, bietet es sich an, nach einem Modell zu14Eine Ausz�ahlung von sowohl in der Trainings{ als auch in der Testmenge vorkommendenWortpaaren ergibt, da� nur etwas mehr als die H�alfte der Paare aus der Testmenge auch in derTrainingsmenge vorkommen. Bei diesen Voraussetzungen mu� der Fehler bei mindestens knapp50% liegen. Der erreichte Fehler von `nur' 56% zeigt, da� ein Gro�teil der Fehler tats�achlichauf das beschriebene Problem zur�uckgeht.15Wie bereits in Abschnitt 4.6 bemerkt, l�a�t sich mit einem derartig trainierten Modellnicht dessen wirkliche Leistungsf�ahigkeit �uberpr�ufen.



4.8 Abh�angigkeit von der Korpusgr�o�e 77
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� Fehler f�ur M2�19wlCd + Genauigkeit f�ur M2�19wlCd� Fehler f�ur M1�19wlWd � Genauigkeit f�ur M1�19wlWdAbbildung 4.6: Einu� der Anzahl der Parameter auf Fehler und Genauigkeit(E8 vs. E14)suchen, das eine gr�obere Einteilung als dieses und eine feinere als das ModellMclCd vornimmt. Die beiden Modelle MwlCd und MclWd erf�ullen diese Forde-rung; f�ur das erste der beiden sind die Ergebnisse ebenfalls in Abbildung 4.6aufgef�uhrt. Dabei wird deutlich, da� die Ergebnisse schon besser sind als diedes Modells MwlWd; absolut betrachtet sind sie allerdings immer noch unbefrie-digend.Evaluationen mit gr�o�eren Korpora sollten f�ur dieses Modell ebenfalls wesent-lich bessere Ergebnisse liefern.4.8 Abh�angigkeit von der Korpusgr�o�eDas Modell MclCd verwendet bei c Kategorien und l Beschriftungen c2 � l � 4 Pa-rameter. F�ur das verwendete syntaktische System (vgl. Anhang B.4) ergebensich also 412 � 17 � 4 = 114308 Parameter. Auch unter der Annahme, da� nichtalle diese Parameter relevant sind, also auch nicht ermittelt werden m�ussen, istes leicht einsehbar, da� es ein gro�es Problem darstellt, diese gro�e Anzahl anWerten abzusch�atzen.16 Wie fast alle anderen stochastischen Ans�atze im Be-reich der Verarbeitung von nat�urlicher Sprache hat auch der in dieser Arbeitverfolgte Ansatz das Problem, das die zur Verf�ugung stehenden Korpora kaumausreichen, die Parameter gut abzusch�atzen.16Siehe hierzu insbesondere auch die Betrachtungen im Abschnitt 4.7.



78 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem WissenUm zu untersuchen, welchen Einu� die Korpusgr�o�e auf die Ergebnisse hat,werden zwei Experimente f�ur das Modell MclCd mit jeweils verkleinerter Trai-ningsmenge durchgef�uhrt. Einmal wird die Trainingsmenge auf die Dialogen002k bis n009k eingeschr�ankt, ein zweites Mal nur der Dialog n002k als Trai-ningsmaterial verwendet. Die Ergebnisse in Abbildung 4.7 sind direkt mit denendes Modells M2�19clCd aus Abbildung 4.3 vergleichbar, da sich die Versuche, wiehier beabsichtigt, nur in der verwendeten Trainingsmenge unterscheiden.
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� Fehler f�ur M2�9clCd + Genauigkeit f�ur M2�9clCd� Fehler f�ur M2clCd � Genauigkeit f�ur M2clCdAbbildung 4.7: Einu� der Korpusgr�o�e auf Fehler und Genauigkeit (E17 vs.E18)Als wichtiges Ergebnis l�a�t sich feststellen, da� die beiden Versuche mit denTrainingsmengen 2{19 und 2{9 nahezu identische Ergebnisse liefern. Die dreizus�atzlichen Dialoge n011k, n017k und n019k in der Trainingsmenge f�uhrenzu keinem gro�en Gewinn bzgl. des Fehlers oder der Genauigkeit. Welches diegenauen Gr�unde daf�ur sind, kann nur durch zus�atzlich durchzuf�uhrende Ex-perimente17 �uberpr�uft werden. Ohne zus�atzliche Evidenzen kann weder gefol-gert werden, da� tats�achlich alle relevanten (und durch dieses spezielle Korpusabsch�atzbaren) Parameter bereits durch die kleinere Trainingsmenge ausrei-chend genau bestimmt werden, noch kann ausgeschlossen werden, da� es sichbei dem Ergebnis um eine nicht repr�asentative Koinzidenz handelt.Der Vergleich mit den Ergebnissen des Experiments mit dem Dialog n002kals Trainingsmenge zeigt die erwarteten Resultate: Sowohl Fehler als auch Ge-nauigkeit verschlechtern sich (um etwa ein Drittel). Der einzelne Dialog n002k17Oder aber durch einen manuellen Vergleich der beiden Statistiken.



4.9 R�uckfall{ und Gl�attungstechniken 79ist o�ensichtlich nicht geeignet, die Parameter des Modells genau genug ab-zusch�atzen.4.9 R�uckfall{ und Gl�attungstechnikenIn den letzten Abschnitten ist deutlich geworden, da� der Datenmangel beider Sch�atzung der Parameter ein (allgemeines) Problem darstellt. VerschiedeneStandardtechniken sind entwickelt worden, die die Auswirkungen dieses Pro-blems gering zu halten versuchen. Die Hauptidee bei diesen Verfahren ist es,auf gr�ober verteilte und deshalb besser sch�atzbare Parameter zur�uckzugreifen,ohne die gut absch�atzbaren feineren Parameter zu verwerfen.18 Im folgendenwerden die beiden wichtigsten Verfahren beschrieben; eines wird experimentellauf das Parsing mit PCDG angewendet.4.9.1 R�uckfall auf gr�obere ParameterDie verschiedenen Modelle vereinfachen die Berechnung der Parameter auf ver-schiedene Weisen. Die wichtigste Vereinfachung stellt die Auswahl der stochasti-schen Parameter, die Gleichung 4.12 f�ur einige Modelle zeigt (vgl. Abschnitt 4.2und 4.3), selbst dar.
P (!i; li; !mi j
) � 8>>>><>>>>: L(ci; li; cmi j
) f�ur MclCL(ci; li; cmi ; d(i;mi) j
) f�ur MclCdL(ci; li; !mi ; d(i;mi) j
) f�ur MclWdL(!i; li; cmi ; d(i;mi) j
) f�ur MwlCdL(!i; li; !mi ; d(i;mi) j
) f�ur MwlWd (4.12)Dabei wird die Verteilung der Parameter �uber den Raum der Elementarwahr-scheinlichkeiten beim �Ubergang vom Modell MclC zu Modell MwlWd immerfeiner, d. h., es sind auch zunehmend mehr Parameter abzusch�atzen. F�ur dasModell MwlWd kumulierte die Schwierigkeit, diese gro�e Anzahl an Parameternabzusch�atzen, in der Feststellung (siehe Abschnitt 4.7), da� der Datenmangeleine brauchbare Absch�atzung unm�oglich macht.Die Technik des R�uckfalls (engl. back{o� ) basiert auf der simplen Idee, diefeineren Parameter nur dann zu verwenden, wenn gen�ugend Daten f�ur eineAbsch�atzung vorhanden sind, und sonst auf gr�obere Parameter zur�uckzugrei-fen. Die letzten Abschnitte haben z. B. gezeigt, da� das Modell MclCd relativstabile Ergebnisse erreicht, w�ahrend das Modell MwlWd den Raum der Ele-mentarwahrscheinlichkeiten sehr fein einteilt, so da� sich ein R�uckfall auf diegr�oberen Parameter f�ur ein Experiment anbietet. Gleichung 4.13 formalisiertdieses Vorgehen.18Siehe etwa (Collins und Brooks, 1995; Collins, 1996) f�ur Beispiele.



80 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem WissenP (!i; li; !mi j
) � � L(!i; li; !mi ; d(i;mi) j
) falls existentL(ci; li; cmi ; d(i;mi) j
) sonst (4.13)Selbstverst�andlich sind auch umfangreichere R�uckfalltechniken denkbar, etwaein kaskadierender R�uckfall mit den f�unf in Gleichung 4.12 angegebenen Mo-dellen.Die Ergebnisse des Experiments E20 (siehe Abbildung 4.8) sind unbefriedigend.Zwar ist der erreichte Fehler etwas kleiner als die Fehler der Experimente f�ur dieeinzelnen stochastischen Modelle, die Genauigkeit jedoch signi�kant schlechter.Um zu �uberpr�ufen, ob die verbleibende Ambiguit�at durch andere Auswahl-funktionen weiter vermindert werden kann, wird ein weiteres Experiment E22durchgef�uhrt. Dabei wird zun�achst nach dem Reihe/Spalte{Kriterium disambi-guiert, solange Ambiguit�at mit dieser Auswahlfunktion aufgel�ost werden kann.Daraufhin wird das Kriterium der kleinsten Quadrate verwendet, um evtl. ver-bleibende Ungenauigkeiten aufzul�osen (siehe Abschnitt 3.4.3). Abbildung 4.8zeigt aber, da� auch mit dieser erweiterten Auswahlfunktion nicht die Ergeb-nisse des einfachsten Modells erreicht werden.
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5075 17.6 16.7Fehler 17.6

62 47
Genauigkeit

56Fehler und Genauigkeit [%]
ohne R�uckfall (E2)mit R�uckfall (E20)mit R�uckfall und erweiterterAuswahlfunktion (E22)Abbildung 4.8: Ergebnisse mit und ohne R�uckfalltechnikenEs lassen sich einige Vermutungen �uber die Gr�unde f�ur das schlechte Abschnei-den anstellen. Zun�achst einmal �ndet eine einfache Variante des R�uckfalls Ver-wendung, da zum einen nur ein R�uckfall auf eine weitere Ebene, also keine kas-kadierte Berechnung, statt�ndet. Zum anderen ist das Kriterium f�ur den R�uck-fall relativ schwach; der Maximum{Likelihood{Sch�atzer gilt bereits als existent,wenn nur eine einzige Beobachtung stattgefunden hat. Normalerweise wird dieseGrenze wesentlich h�oher angesetzt. Hier h�atte eine h�ohere Grenze den R�uckfallin praktisch allen F�allen erzwungen (siehe Bemerkungen zum Datenmangel inAbschnitt 4.7) und damit dem Experiment jede Aussagekraft genommen.



4.10 Parsing ohne Statistik oder ohne Grammatik 814.9.2 Gl�attung von ParameternDas R�uckfallverfahren basiert auf der Idee, da� gr�obere Parameter, wenn siedenn gut gesch�atzt werden k�onnen, eine annehmbare Ann�ahrung an feinere Pa-rameter darstellen. Gl�attungsverfahren (engl. smoothing, deleted interpolation)(Charniak, 1993; Magerman, 1995a) gehen ebenfalls auf diesen Zusammenhangzur�uck, setzen ihn jedoch konsequenter um. Beim Gl�atten werden zur Appro-ximation eines Parameters immer die Sch�atzungen f�ur feinere und gr�obere Pa-rameter kombiniert. Gleichung 4.15 formalisiert diesen Gedanken exemplarischf�ur die hier vorgestellten Modelle.19P (!i; li; !mi j
) � �1 � L(!i; li; !mi ; d(i;mi) j
) +�2 � L(!i; li; cmi ; d(i;mi) j
) +�3 � L(ci; li; !mi ; d(i;mi) j
) +�4 � L(ci; li; cmi ; d(i;mi) j
) +�5 � L(ci; li; cmi j
) (4.14)mit 5Xi=1 �i = 1 (4.15)Weitere Experimente mit ausgefeilteren R�uckfall{ und Gl�attungstechniken sindf�ur die Zukunft besonders erstrebenswert.4.10 Parsing ohne Statistik oder ohne GrammatikIn Abschnitt 4.3 wird beschrieben, da� f�ur die durchgef�uhrten Experimentesowohl eine Statistik (f�ur das stochastische Modell) als auch eine Basisgram-matik (f�ur Wohlgeformtheit und nicht durch das stochastische Modell erfa�teAbh�angigkeiten) verwendet werden. Dabei stellt sich die Frage, welchen Anteildie beiden Komponenten jeweils einzeln beitragen. Aus diesem Grunde wird un-tersucht, was eine Statistik ohne Basisgrammatik leistet. Abbildung 4.9 stelltdie Ergebnisse f�ur das Modell M2�19clCd mit und ohne Basisgrammatik gegen�uber.Es f�allt auf, da� sich die Fehlerraten nicht stark unterscheiden, w�ahrend die Ge-nauigkeit ohne die Basisgrammatik einen Einbruch erf�ahrt. Dieses Verhalten istbei der gegebenen Versuchsanordnung zu erwarten gewesen. Die Basisgramma-tik enth�alt nur Constraints, die f�ur das gesamte Korpus (von Ausnahmen einmalabgesehen) g�ultig sind; deshalb sind die aufgetretenen Fehler ausschlie�lich aufdie Statistik zur�uckzuf�uhren. Entweder sind die Parameter ungenau oder dasstochastische Modell ist nicht fein genug. Der trotzdem vorhandene Unterschied19Die einzelnen Gewichte �i k�onnen in einer erweiterten Variante auch Funktionen sein, soda� die Gewichte f�ur Worte, Kategorien etc. individuell verteilt sein k�onnen.



82 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissen
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� Fehler mit Grammatik + Genauigkeit mit Grammatik� Fehler ohne Grammatik � Genauigkeit ohne GrammatikAbbildung 4.9: Einu� der Basisgrammatik (E2 vs. E16)in der Fehlerrate l�a�t sich auf das (bei den obigen �Uberlegungen nicht ber�uck-sichtigte) Zusammenspiel von Statistik und Basisgrammatik zur�uckf�uhren, dasin diesem Fall o�ensichtlich f�ur eine weitere Verringerung des Fehlers sorgt.Im Gegensatz dazu wird die Genauigkeit durch die Basisgrammatik wirklichverbessert, da die Basisgrammatik grammatisches Wissen kodiert, das durch dasstochastische Modell nicht abgedeckt wird. Durch die Basisgrammatik wird einegro�e Anzahl an Varianten ausgeschlossen, �uber die das stochastische Modellkeine Aussage tre�en kann.Wenn die Basisgrammatik o�ensichtlich geeignet ist, einen Teil der Disambi-guierung durchzuf�uhren, k�onnte man vermuten, die Grammatik allein sei zurAnalyse f�ahig. Dies ist nicht der Fall. Experimente mit der Basisgrammatik undohne eine Statistik f�uhren zu keinem Resultat, da die Basisgrammatik alleinnicht gen�ugend disambiguiert, um �uberhaupt von einem sinnvollen Ergebnissprechen zu k�onnen. In gewisser Weise entspricht dies dem in Abschnitt 4.4erw�ahnten wertlosen Extremum mit einer sehr geringen Genauigkeit und einemkleinen Fehler. Nat�urlich bedeutet dies nicht, da� es keine manuell erstellte,stark disambiguierende Grammatik geben kann.20 Vielmehr sollte in diesemAbschnitt der Einu� der in den Experimenten verwendeten Grammatik �uber-pr�uft werden.20Eine gute Grammatik bed�urfte aber wahrscheinlich wieder eines hohen Aufwandes undbes�a�e die in Abschnitt 2.1 diskutierten Nachteile.



4.11 Fehleranalyse 834.11 FehleranalyseWelche Art von Fehler werden von den Modellen gemacht? In Abschnitt 4.7wird zwar ein Beispiel f�ur einen realen Fehler gegeben, eine systematische Feh-leranalyse ist aber grunds�atzlich �au�erst schwierig, da es im allgemeinen nichtm�oglich ist, einzelne Constraints, Constraint{Bewertungen oder Heuristiken f�urein bestimmtes Resultat verantwortlich zu machen. Es liegt in der Grundideeder CDG mit Pr�aferenzen begr�undet, da� eben das Zusammenspiel der einzel-nen Elemente ein Verhalten hervorruft.Beobachten lassen sich allerdings die verschiedenen Fehlerklassen und derenH�au�gkeiten. F�ur einige solche Klassen lassen sich Vermutungen �uber ihre Ur-sachen anstellen, und diese sind z. T. | nach eingehender �Uberpr�ufung | zubeseitigen. F�ur das Experiment M2�19clCd verteilen sich die Fehler gem�a� Abbil-dung 4.10. Im oberen Teil sind die Fehler aufgef�uhrt, bei denen lediglich das�ubergeordnete Wort, d. h. die strukturelle Anbindung, falsch bestimmt wur-de; im unteren Teil stimmt dagegen schon die gefundene Beschriftung, also dieFunktion, nicht.
0102030
29.4
Adverb 20.6Pr�aposition 5.9Verb 2.9Pr�adikativ 2.9Negation 2.9Zahl
Anteil [%]

(a) Falsche Zuordnungen (insgesamt 64.7%)
0102030 8.8pn!avz 5.9pmod!appo 5.9subj!pmod 2.9pred!pmod 2.9obja!amod 2.9obja!subj 2.9obja!pmod 2.9det!v�n
Anteil [%]

(b) Falsche Beschriftungen und z. T. Zuordnungen (insgesamt 35.3%)Abbildung 4.10: FehlerverteilungDie falsche Unterordnung von Adverben ist f�ur etwa ein Drittel der Fehler ver-antwortlich. Daf�ur lassen sich eine Anzahl von Gr�unden �nden, die im folgen-den angesprochen werden sollen. Zun�achst kann auch der menschliche H�orerdie Adverben schwierig eindeutig unter ein bestimmtes Wort einordnen; oftfungieren sie als eine Art Satzpartikel und nicht als Modi�kation eines Verbs(siehe auch Bemerkungen zu dieser Problematik auf Seite 104 im Anhang B.4).



84 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem WissenDiese Zuordnungsschwierigkeit bedeutet eine prinzipielle Unsicherheit f�ur sta-tistische Verfahren. Da es keine regelhafte Beziehung gibt, die trainiert werdenk�onnte, m�ussen s�amtliche statistische Verfahren, die dieses inkonsistente Kor-pus verwenden, fehlerhaft arbeiten. Eine andere Sichtweise auf das Problemw�urde mehr als eine Struktur als korrekt akzeptieren, da auch ein menschlicherH�orer kaum in der Lage ist, die Struktur eindeutig zu bestimmen.21 Diese Artder Fehlerbetrachtung ist in dem Kontext dieser Arbeit schwierig zu integrierenund auch in der Literatur nicht zu �nden. Ein weiterer Grund f�ur den hohenFehleranteil ist, da� oft nicht nur syntaktische (sondern z. B. auch semantische)Kriterien �uber die korrekte Unterordnung entscheiden.(4.5) am dienstag h�atte ich noch einen termin frei (n001k.002.1, gek�urzt)Im Beispielsatz 4.5 kann das Adverb `noch' sowohl das �nite Verb | im Sin-ne einer temporalen Einschr�ankung | als auch das Nomen `Termin' | imaufz�ahlenden Sinne | modi�zieren.22 Solche Unterschiede kann das einfachestochastische Modell nat�urlich nicht erfassen; f�ur die Zukunft l�a�t sich abererwarten, da� komplexere Modelle mit solchen Dependenzen besser umgehenk�onnen werden.Eine weitere gro�e Fehlerquelle stellen die falsch zugeordneten Pr�apositional-gruppen dar. F�ur die Au�osung dieses schon klassischen Ambiguit�atsproblemswird lexikalisches Wissen ben�otigt; ein schlechtes Abschneiden des einfachenModells ist zu erwarten (siehe auch Abschnitt 4.7). Aufwendigere Modelle soll-ten in der Lage sein, auch diesen Fehler zu reduzieren.Die beiden oben angesprochenen Fehlerklassen decken bereits �uber die H�alfteder Fehler ab. Die �ubrigen zw�olf Klassen lassen sich z. T. auf Unzul�anglichkeitenim grammatischen System bzw. der Basisgrammatik23 oder wieder auf eine zugeringe Sensitivit�at des Modells zur�uckf�uhren. Aufgrund der geringen absolutenAnzahl an Fehlern in diesen Klassen sind allgemein g�ultige Aussagen kaumm�oglich.4.12 Lernen von Bewertungen f�ur manuell erstellteConstraintsEinem menschlichen Grammatikschreiber f�allt es aufgrund seiner Ausbildungund seiner sprachlichen Kompetenz meist relativ leicht, f�ur einen bestimmten21Ein menschlicher H�orer l�ost bestimmte Abh�angigkeiten �uberhaupt nicht auf, da diese f�urein (Grund{)Verst�andnis der �Au�erung nicht relevant sind. Normalerweise wird diese verblei-bende Ambiguit�at nicht bewu�t wahrgenommen und nicht als st�orend empfunden; nur einkleiner Teil dieser unaufgel�osten Ambiguit�aten f�uhrt tats�achlich zu Mi�verst�andnissen.22Menschliche H�orer nutzen in diesem Fall zur Disambiguierung z. B. Kontextinformationoder prosodische Indikatoren.23So scheint die Lesart von Worten, die sowohl abtrennbares Verbpr�a�x als auch Pr�apositionsein k�onnen, als Verbpr�a�x stark pr�aferiert zu sein (Fehlerklasse pn!avz). Hier liesse sichdurch �Anderungen in der Basisgrammatik wahrscheinlich Abhilfe scha�en.



4.12 Lernen von Bewertungen f�ur manuell erstellte Constraints 85Grammatiktyp die `Enscheidungsregeln' f�ur Grammatikalit�at aufzustellen; beidieser Aufgabe kann er auf seine Intuition und auf Regelwerke zur�uckgreifen. Beider Bewertung von solchen Regeln, also etwa von Constraints, dagegen versagtdie Intuition recht schnell, w�ahrend Grammatikwerke �uberhaupt keine Aussagemachen.24 In diesem Abschnitt wird | anders als in den vorangehenden |die M�oglichkeit diskutiert, die Bewertungen von manuell erstellten Constraintsdurch ein annotiertes Korpus, wie es auch zum Training der stochastischenModelle verwendet wurde, sch�atzen zu lassen.4.12.1 Bewertung als Anteil der verletzten ConstraintsBei gegebenem annotierten Korpus als Menge von Unterordnungskon�guratio-nen und gegebenem Constraint kann der Anteil der das Constraint verletzendenKon�gurationen an allen Kon�gurationen als N�aherung f�ur eine Bewertung be-trachtet werden (siehe Gleichung 4.16).W (c) � Anzahl der Kon�gurationen, die das Constraint c verletzenAnzahl aller Kon�gurationen (4.16)Ein starkes Constraint wird selten oder �uberhaupt nicht verletzt werden unddeshalb eine Bewertung nahe Null erhalten, w�ahrend gegen ein schwaches Con-straint �ofter verstossen werden wird, woraus sich eine h�ohere Bewertung ergibt.Diese Absch�atzung der Bewertungen erweist sich jedoch als ungeeignet, wennman bedenkt, da� sich Constraints stark darin unterscheiden, �uber welche Kon-�gurationen sie Aussagen machen. Einige Constraints sind sehr allgemein undschr�anken dadurch eine gro�e Anzahl an Kon�gurationen ein. Andere bezie-hen sich nur auf einige wenige spezielle Kon�gurationen; sie machen �uber dieanderen Kon�gurationen keine Aussage. Da� der letzte Abschnitt keinen Wi-derspruch zu der Aussage (Abschnitt 3.2.1), Constraints bez�ogen sich immerauf alle Kon�gurationen, darstellt, zeigt das folgende (bewu�t falsche) Beispiel.SubjCaseGen : X.label = subj ! X#case = gen`Subjekte besitzen den Kasus Genitiv.'ArtNomCase : X#cat = ART ^ X.label = det ! X#case = X"case`Artikel und Nomen stimmen im Kasus �uberein.'Das Constraint SubjCaseGen fordert (als Beispiel f�ur ein `schlechtes' Constraint),da� ein Subjekt den Kasus Genitiv besitzt, w�ahrend das Constraint ArtNom-Case die Kongruenz zwischen Artikel und Nomen bzgl. des Kasus herstellt. Der24Nicht repr�asentative (Selbst{)Versuche haben ergeben, da� oft eine Intuition dar�uber vor-handen ist, ob ein Constraint relativ zu einem anderen eher schlechter, besser oder gleichbewertet werden soll; eine konkrete Bewertung wird dagegen als nicht machbar empfunden.Es ist auch unklar, inwieweit solche Ad{hoc{Bewertungen hilfreich sein k�onnen. Manchmal�nden sich in Regelwerken zur Grammatik Hinweise �uber die Angemessenheit oder H�au�gkeitvon sprachlichen Elementen in Form von sehr allgemeinen Kategorien wie selten oder veraltet.



86 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem WissenEinfachheit halber sei angenommen, da� das gesamte Korpus aus dem Satz 4.6besteht, wobei `das buero' als Subjekt und `in des Anbau' als Pr�apositional-phrase mit Kasusfehler analysiert werden.(4.6) das buero ist in des Anbau des neuen infobaus (n011k.011.1, angepa�t)Beide Constraints SubjCaseGen und ArtNomCase werden genau einmal durchdas Korpus verletzt, erhalten also dieselbe Bewertung (in beiden F�allenW (c) =1=9) zugesprochen. Diese Gleichbehandlung entspricht nicht der Intuition:W�ah-rend kein einziges Subjekt des Korpus den Kasus Genitiv annimmt (das Con-straint also nahe Eins richtig bewertet w�are), stimmen doch in wenigstens zweivon drei Nominalphrasen der Kasus des Artikels mit dem des Nomens �uberein,wodurch eine Bewertung von etwa einem Drittel gerechtfertigt w�are.Das (wenn auch hier konstruierte) Beispiel macht deutlich, da� eine Absch�at-zung der Bewertungen nach Gleichung 4.16 ungeeignet ist, da nicht beachtetwird, da� verschiedene Constraints sich auf verschiedene und unterschiedlichviele Kon�gurationen beziehen. Im obigen Beispiel m�u�te beachtet werden, da�im Korpus ein einziges Subjekt und drei Nominalphrasen vorkommen.4.12.2 Bewertung als Anteil der verletzten an den relevantenConstraintsIn Abschnitt 4.12.1 wurde deutlich, da� eine automatische Bewertung miteinbe-ziehen mu�, f�ur wieviele Kon�gurationen im Korpus ein Constraint �uberhauptrelevant ist. Dies f�uhrt unmittelbar zu der verbesserten Gleichung 4.17.W (c) � Anzahl der Kon�gurationen, die das Constraint c verletzenAnzahl der f�ur das Constraint c relevanten Kon�gurationen (4.17)Bei dieser �Uberlegung ergibt sich die Frage, welche Kon�gurationen f�ur einbestimmtes Constraint relevant sind. Da sich die Relevanz eines Constraints |wie weiter unten deutlich wird | nicht automatisch aus dem Constraint ergibt,erscheint es sinnvoll, den Grammatikschreiber dar�uber entscheiden zu lassen.Dazu werden die Constraints mit einem zus�atzlichen Pr�adikat versehen, das nurdann erf�ullt ist, wenn das Constraint f�ur eine Kon�guration relevant ist. Wenndas Relevanzpr�adikat mit p und das Wohlgeformtheitspr�adikat mit k bezeichnetwird, so l�a�t sich die Gleichung 4.17 formaler als Gleichung 4.18 umschreiben.W (hp; ki) � Anzahl der Kon�gurationen, die k verletzenAnzahl der Kon�gurationen, die p erf�ullen (4.18)Wie �ndet sich der Relevanzbegri� eigentlich in den Constraints, wie sie bisherformuliert wurden? H�au�g werden Constraints in Form von Implikationen ge-schrieben. Dabei �uberpr�uft die Pr�amisse p die Relevanz des Constraints und die



4.12 Lernen von Bewertungen f�ur manuell erstellte Constraints 87Konklusio k macht eine Aussage �uber die Wohlgeformtheit einer Kon�guration.Zum Beispiel ist das Constraint SubjCaseGen aus Abschnitt 4.12.1 so formuliert,da� nur Subjektkon�gurationen relevant sind und f�ur diese gefordert wird, da�das Subjekt im Genitiv steht. Wenn sich aus bisherigen Constraints h�au�g dasRelevanz{ und das Wohlgeformtheitspr�adikat extrahieren lassen, indem mandie Formel des Constraints in eine Implikation mit Pr�amisse{ und Konklusio-teil umformt, stellt sich die Frage, ob man nicht auf eine Auszeichnung durchden Grammatikschreiber v�ollig verzichten kann. Dazu sei wiederum ein Beispielangegeben.SubjNumOrig: X.role=Syn ^ X.label=subj ! X#num=X"num`Das Subjekt stimmt mit dem Verb im Numerus �uberein.'SubjNumAlt1: X.role=Syn ^ �X#num=X"num ! �X.label=subjSubjNumAlt2: X.label=subj ^ �X#num=X"num ! �X.role=SynDas hier angegebene Constraint SubjNumOrig stammt aus Abschnitt 3.2.1,w�ahrend SubjNumAlt1 und SubjNumAlt2 logische Umformungen von SubjNu-mOrig darstellen. Daraus ergibt sich, da� alle drei f�ur alle Kon�gurationen dengleichen Wahrheitswert ergeben, also auch im Sinne des Parsings mit PCDG�aquivalent sind. Ein Unterschied ergibt sich in dem Moment, in dem man ausdiesen Implikationen die Relevanz{ und Wohlgeformtheitspr�adikate extrahierenm�ochte, etwa um eine Bewertung abzusch�atzen. W�ahrend sich bei der Formu-lierung SubjNumOrig die Pr�amisse der Implikation ungef�ahr mit dem intuitivenRelevanzbegri� deckt, f�uhrt eine Verwendung der Formulierung SubjNumAlt2m�oglicherweise zu einer falschen Bewertung, da es unber�ucksichtigte Abh�angig-keiten zwischen der Pr�amisse und der Konklusio gibt. In dem konkreten Fallkann man annehmen, da� die Verwendung einer Beschriftung subj nur syntak-tisch interpretiert werden kann, also eine Rolle Syn impliziert. Dann w�are dieKonklusio immer falsch, sobald die Pr�amisse wahr ist, so da� sich eine Be-wertung von Eins ergebe, obwohl eine Bewertung nahe Null angemessen w�are.Eine unterschiedliche Bewertung des Constraints abh�angig von der Formulie-rung w�are die Folge. Es sei an dieser Stelle noch einmal betont, da� die For-mulierungen logisch �aquivalent sind und nur die Extraktion von Relevanz{ undWohlgeformtheitspr�adikaten aufgrund von Abh�angigkeiten zwischen diesen zuunterschiedlichen Resultaten f�uhrt.Das Beispiel macht deutlich, da� eine automatische Umformung der Constraintsin Implikationen nicht unproblematisch ist. Aber auch ein Grammatikschreibermu� bei der Formulierung von Relevanz{ und Wohlgeformtheitspr�adikaten aufeventuelle Abh�angigkeiten achtgeben. Der folgende Abschnitt deutet ein wei-teres Problem mit der hier vorgestellten Bewertung anhand des Anteiles derverletzten an den relevanten Kon�gurationen an.



88 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissen4.12.3 Wartbarkeit von Constraint{MengenConstraints sind in ihren Wirkweisen im Analyseverlauf nur schwer durchschau-bar. Diese Aussage gilt umso mehr, wenn es sich um bewertete Constraints han-delt. Aus diesem Grund ist es schwierig, Abh�angigkeiten und Inkonsistenzenin der Constraint{Menge zu entdecken und zu entsch�arfen. Das automatischeLernen von Bewertungen nach Abschnitt 4.12.2 vereinfacht die Grammatiker-stellung auf der einen Seite, da die Bewertungen nicht mehr manuell erstelltwerden m�ussen. Auf der anderen Seite mu� der Grammatikschreiber w�ahrendder Grammatikerstellung immer im Ged�achtnis behalten, nach welchen Prinzi-pien diese Constraints sp�ater bewertet werden.Dazu sei ein weiteres Beispiel gegeben. Grammatiken enthalten h�au�g solchewie die im folgenden angedeuteten Constraint{Paare:Super : Bedingung ASub : Bedingung A ^ Bedingung BDas Constraint Sub stellt also eine Spezialisierung des Constraints Super dar.Es sei weiterhin angenommen, da� beide Bedingungen A und B einen gewissenGrad an Ungrammatikalit�at anzeigen. Dem Constraint B wird automatisch ei-ne mindestens so hohe Bewertung wie dem Constraints A zugewiesen, da jedeKon�guration, die A verletzt, auch B verletzt. Eine tats�achlich zu bewerten-de Kon�guration, die A verletzt, wird aber auf diese Weise f�ur die Verletzungdoppelt `bestraft', da sich die Bewertungen von verletzten Constraints aufmul-tiplizieren.Wie sind solche | kaum kontrollierbaren | E�ekte zu vermeiden? Gelingt es,die Mengen an Kon�gurationen, die durch einzelne Constraints verletzt werden,disjunkt zu halten, so wird eine angemessenere Bewertung erzeugt. F�ur dasgegebene Beispiel w�aren die Constraints z. B. wie folgt umzuschreiben:Super : Bedingung A ^ �Bedingung BSub : Bedingung A ^ Bedingung BEine solche Ma�nahme erzeugt eine Partition der durch einzelne Constraintsverletzten Kon�gurationsmengen; eine multiplikative Vergr�o�erung der Con-straintmenge w�are die Folge. Damit lassen sich keine Verallgemeinerungen mehr�uber Kon�gurationen ausdr�ucken, wodurch das Verfahren inpraktikabel wird.Zusammenfassend l�a�t sich sagen, da� beim automatischen Lernen von Bewer-tungen Abh�angigkeiten zwischen einzelnen Constraints nicht automatisch er-kannt werden k�onnen. Ein Grammatikschreiber mu� aus diesem Grund mit derzus�atzlichen Einschr�ankung arbeiten, da� Abh�angigkeiten in der Constraint{Menge zu fehlerhaften Bewertungen von Kon�gurationen f�uhren k�onnen.



4.12 Lernen von Bewertungen f�ur manuell erstellte Constraints 894.12.4 BewertungDas Lernen von Bewertungen aus einem annotierten Korpus stellt eine reiz-volle Alternative zu manuellen Beurteilungen dar. Allerdings ist es f�ur einenGrammatikschreiber nicht immer einfach, die Constraint{Menge konsistent zuhalten, so da� keine Mehrfachbewertungen statt�nden k�onnen. Eine Evaluationsetzt eine angemessen gro�e Grammatik voraus und stellt eine Aufgabe f�ur dieZukunft dar.



90 4. Eliminatives Parsing mit probabilistischem Wissen



5. Abschlie�ende Bemerkungen
5.1 ZusammenfassungIm ersten Teil dieser Arbeit wurden einige stochastische Verfahren zur Ana-lyse von nat�urlicher Sprache vorgestellt und bzgl. ihrer prinzipiellen F�ahig-keit zur Disambiguierung untersucht. Dabei wurde insbesondere festgestellt,da� leistungsf�ahige stochastische Modelle sowohl lexikalisch als auch struktu-rell sensitiv sein m�ussen, um die Regelm�a�igkeiten der nat�urlichen Spracheauch nur ann�ahernd beschreiben zu k�onnen. `Strukturell' kann dabei so verstan-den werden, da� mindestens syntaktische A�nit�aten, besser auch semantischeAbh�angigkeiten erfa�t werden. W�ahrend die n{Gramme und die probabilisti-schen kontextfreien Grammatiken als `klassische' Vertreter der stochastischenModelle entweder den strukturellen oder den lexikalischen Aspekt v�ollig au�eracht lassen, sind neuere Ans�atze wenigstens lexikalisch und syntaktisch struk-turell sensitiv.Im zweiten Teil wurde dann eine stochastische Modellklasse f�ur das elimina-tive Parsing entwickelt. Prinzipiell k�onnen �uber diesen Mechanismus beliebigestochastische Abh�angigkeiten durch die Formulierung als Constraint erfa�t wer-den. So wird der Forderung nach einer Sensitivit�at auf allen Ebenen, die sich ausdem ersten Teil ergibt, nachgekommen. Aus Gr�unden der Machbarkeit wurdenin dieser Arbeit jedoch ausschlie�lich Modelle evaluiert, die nur direkte syntak-tische Abh�angigkeiten (von lexikalischen bzw. kategoriellen Einheiten) ber�uck-sichtigen. Die durchgef�uhrten Experimente haben gezeigt, da� das Verfahrengeeignet ist, sprachliches Wissen aus annotierten Korpora zu extrahieren undbei der Analyse unbekannter nat�urlichsprachlicher �Au�erungen zu nutzen. Ein-schr�ankend mu� jedoch erw�ahnt werden, da� die erzielten Ergebnisse weiterhinverbesserungsw�urdig sind. Daf�ur wurde eine Reihe von Gr�unden identi�ziert:� Das verwendete Korpus ist zu klein, um die ben�otigten Parameter aus-reichend sicher sch�atzen zu k�onnen. Inzwischen ist die zugrundeliegendeDatenbasis erheblich erweitert worden, so da� sich dieser Punkt in Zu-kunft relativieren d�urfte. 91



92 5. Abschlie�ende Bemerkungen� Teilweise als Folge des ersten Punktes wurde auf ein vereinfachtes stocha-stisches Modell zur�uckgegri�en. Versuche mit aufwendigeren Modellen,die z. B. lexikalisch sensitiv sind, f�uhren zu entt�auschenden Ergebnissen,da das Korpus die vergr�o�erte Anzahl an Parametern nicht zuverl�assigsch�atzen kann.� Die verwendete Modellklasse beschr�ankt sich aus Gr�unden der Praktika-bilit�at und Einfachheit auf relativ simple stochastische Abh�angigkeiten.Es ist o�en, inwieweit prinzipiell komplexere Modelle zur erfolgreichenAnalyse nat�urlichsprachlicher �Au�erungen erforderlich sind. Die Untersu-chungen im ersten Teil der Arbeit lassen vermuten, da� tats�achlich nuraufwendigere Modelle in Lage sind, den gr�o�ten Teil der Regularit�atender nat�urlichen Sprache zu erfassen.� Das verwendete Korpus ist nicht vollst�andig konsistent. Inkonsistenzenim Korpus, wenn sie systematisch, d. h. nicht nur vereinzelt, auftreten,bedeuten f�ur alle stochastischen Verfahren, da� sie die Regeln der Sprachenicht mehr lernen k�onnen, da sich diese Regeln dann nicht in dem Korpuswiderspiegeln.5.2 Ausblick auf zuk�unftige ArbeitenIn dieser Arbeit k�onnen naturgem�a� nicht alle aufgeworfenen Fragen beantwor-tet werden. Einige der sich im Verlauf dieser Arbeit stellenden Fragen bieteneinen sinnvollen Ansatzpunkt f�ur weitere ausf�uhrliche Untersuchungen. Darun-ter be�nden sich die folgenden:� Aus der Aufz�ahlung in Abschnitt 5.1 ergibt sich der Wunsch, komplexe-re bzw. weniger stark vereinfachte Modelle zu evaluieren. Damit ist zumeinen eine gr�o�ere Komplexit�at des theoretischen Modells gemeint, alsoeine Ausweitung der Menge der Informationen, die f�ur bestimmte Struk-turentscheidungen eine Rolle spielen k�onnten. In Kapitel 4 wurde z. B. einSchritt in diese Richtung unternommen, als ein Distanzma� in das Mo-dell eingef�uhrt wurde. Zum anderen k�onnen �Uberlegungen sinnvoll sein,auf welche Approximationen des Modells bei praktischen Experimentenbei Inkaufnahme von vertretbarem Mehraufwand f�ur die Berechnungenverzichtet werden kann.� F�ur weitere Experimente mit Modellen der in dieser Arbeit verwendetenKlasse spricht das erheblich erweiterte Korpus. Zum Beispiel sollte daslexikalisch sensitive Modell aus Kapitel 4 mit der gr�o�eren Datenbasiswesentlich bessere Ergebnisse erzielen.� Die `ideale' Auswahlfunktion f�ur das eliminative Parsing durch Constraint{Satisfaction (siehe Abschnitt 3.4) bleibt ein Desiderat. Weitere Untersu-chungen zu diesem Punkt sind zun�achst einmal n�otig, um �uberhaupt fest-zustellen, ob es eine solche stark verbesserte Auswahlfunktion geben kann



5.2 Ausblick auf zuk�unftige Arbeiten 93oder ob die zur Verf�ugung stehenden Informationen f�ur eine in jedem Fallsichere Auswahl prinzipiell nicht ausreichen.� Alternative Verfahren wie das hierarchische Constraint{L�osen oder dieConstraint{Abschw�achung bed�urfen einer genaueren Untersuchung bzgl.ihrer Eignung f�ur das Parsing mit CDG.



94 5. Abschlie�ende Bemerkungen



A. Grammatisches System
Im folgenden wird beschrieben, wie das grammatische System f�ur die Arbeit mitPCDG formuliert werden mu�. Im einzelnen werden als Komponenten das Le-xikon, das mit Constraints formulierte Grammatikwissen und die verwendetenStatistiken vorgestellt.A.1 LexikonWie in Abschnitt 3.2.1 dargestellt wurde, ben�otigen (P)CDG ein Lexikon zurAnalyse von nat�urlichsprachlichen �Au�erungen. Dieses verwendete Lexikon be-steht aus einer Liste von Eintr�agen f�ur Wortformen. Ein und dieselbe Wortformkann im Falle von lexikalischer Ambiguit�at mehrfach aufgenommen werden. Inden Eintr�agen wird die Wortform mit zus�atzlicher Information angereichert.Tabelle A.1 zeigt die Syntax f�ur das Lexikon.1Lexicon ::= LexiconEntry Lexiconj emptyLexiconEntry ::= Word `=' PathValueSeq `;'Word ::= identi�erPathValueSeq ::= PathValue`,' PathValueSeqj PathValuePathValue ::= Path `:' ValuePath ::= Attribute `:' Pathj AttributeAttribute ::= identi�erValue ::= identi�erTabelle A.1: Syntax der Lexikoneintr�ageIn den in Kapitel 4 beschriebenen Experimenten wird ein einfaches Lexikonverwendet, in dem lediglich Informationen zu Kategorie, Kongruenz, Tempus,1Es wird eine erweiterte Backus{Naur{Notation verwendet; dabei sind `::=', `j', `[' und `]'Metazeichen. 95



96 A. Grammatisches SystemModus und (einfachen) Subkategorisierungsforderungen bereitgestellt werden.F�ur den verwendeten Ausschnitt der Blaubeurener Dialoge (siehe Anhang B)wurden 524 Lexikoneintr�age f�ur 406 verschiedene Wortformen aufgenommen.A.2 ConstraintsDas eigentliche grammatische Wissen wird in Form von Constraints formuliert,nachdem festgelegt wurde, welche Rollen es gibt und welche Beschriftungenf�ur diese Rollen einschl�agig sind. Tabelle A.2 zeigt, wie eine bestimmte Rolleeingef�uhrt und eine Menge von Beschriftungen f�ur diese vereinbart wird.RoleDecl ::= Role `#' LabelSeq `;'Role ::= identi�erLabelSeq ::= Label `,' LabelSeqj LabelLabel ::= identi�erTabelle A.2: Syntax der RollendeklarationenConstraints legen fest, zu welchem Grade eine Kombination von Abh�angigkeits-beziehungen grammatisch ist (vgl. Abschnitte 3.2.1 und 3.4.1). Tabelle A.3 zeigtdie Syntax eines Constraints.Constraint ::= Prefix `:' Formula `.'Prefix ::= Name [`,' PenaltyFactor [`,' Class ] ]PenaltyFactor ::= numberClass ::= identi�erFormula ::= Term Operator Termj Formula Junctor Formulaj `�' Formulaj `(' Formula `)'Term ::= Variable`̂'Pathj Variable` 'Pathj Variable`.label'j Variable`.role'Variable ::= identi�erPath ::= Attribute `:' Pathj AttributeAttribute ::= identi�erOperator ::= `=' j `>' j `<' j `>=' j `<=' j `=n='Junctor ::= `&' j `|' j `->' j `<->'Tabelle A.3: Syntax der ConstraintsNeben einem Namen und optionaler Bewertung sowie Klasse besteht ein Cons-



A.3 Statistik 97traint aus einer aussagenlogischen Formel2. Evaluiert die Formel zum Wahr-heitswert falsch, gilt das Constraint als verletzt.A.3 StatistikDie Statistiken liefern Bewertungen f�ur bestimmte Kon�gurationen. WelcheKon�gurationen dabei unterschieden werden, legt das stochastische Modell fest.Um eine einfache, zugleich aber �au�erst exible Realisierung der Statistiken zuerm�oglichen, werden die Statistiken mit den exakt gleichen Mitteln beschriebenwie das grammatische Wissen, d. h. mit Hilfe von Constraints. Dies ist deshalbm�oglich, da Grammatik{Constraints ebenso eine bestimmte strukturelle Kon-�guration bewerten. Der wesentliche Unterschied ergibt sich aus der Verarbei-tung: W�ahrend bei den Grammatik{Constraints die Gesamtheit der Parameterzur Bewertung einer Kon�guration beisteuert, gibt es bei den Statistiken genaueinen Parameter, d. h. ein Constraint, das eine bestimmte Kon�guration bewer-tet. Unter Ber�ucksichtigung dieses Unterschieds lassen sich Statistiken einfachals Menge von bewertenden Constraints formulieren.

2Die verwendeten Variablen sind zum Zeitpunkt der Auswertung bereits gebunden, so da�keine Quanti�zierung statt�ndet.



98 A. Grammatisches System



B. Korpus
Stochastische Modelle von nat�urlichen Sprachen ben�otigen immer ein Korpusan nat�urlichsprachlichemMaterial zu ihrer Evaluation. Ein solches Korpus wirdzum einen f�ur verschiedene Testl�aufe, d. h. f�ur das kontrollierte Parsing unbe-kannter Eingaben, und zum anderen f�ur das Training der stochastischen Para-meter verwendet. Um die Generalisierbarkeit auf wirklich unbekannte Eingabengarantieren zu k�onnen, trennt man das Korpus f�ur diese beiden Zwecke in zweidisjunkte Teile, die sogenannten Test{ und Trainingsmengen.1Im folgenden wird das Korpus vorgestellt, mit dem die Experimente in Kapitel 4durchgef�uhrt wurden.B.1 Charakteristika, Herkunft und Umfang des ver-wendeten KorpusDas in dieser Arbeit erweiterte Verfahren erhebt den Anspruch, auf robusteWeise (sowohl bzgl. �Uber{ als auch bzgl. Untergenerierung) (Teil{)Analysenf�ur gesprochene nat�urlichsprachliche �Au�erungen zu erstellen. Daraus ergebensich einige der folgenden Forderungen an ein zu verwendendes Korpus:� Das Korpus sollte Spontansprache im Gegensatz zu geschriebener bzw.kontrolliert gelesener Sprache enthalten. Nur so k�onnen tats�achliche Feh-ler in der menschlichen Sprachproduktion erfa�t werden. Ein Vorliegendes Korpus sowohl in transkribierter Form als auch als Sprachdaten bzw.in Form von Ausgaben eines Spracherkenners erm�oglichen Experimenteauf beiden Eingabeformaten.1Beste Generalisierbarkeit der Ergebnisse erh�alt man, wenn man zu Beginn der Versuchsrei-hen eine zuf�allig ausgesuchte, im Detail unbekannte Teilmenge zur�uckbeh�alt, dann die verblei-bende Menge in Test{ und Trainingsmenge teilt, diese f�ur die verschiedenen (oft in mehrerenIterationen verlaufenden) Versuche verwendet und erst nach allen Feineinstellungen amModelldie (zu ver�o�entlichenden) Ergebnisse mit der zu Beginn zur�uckbehaltenen Menge in einemeinzigen Testlauf ermittelt. Dadurch verhindert man das indirekte Training der Parameterdurch mehrmalige Trainings{ und Testl�aufe. 99



100 B. Korpus� Eine m�oglichst reichhaltige, konsistente Annotation der �Au�erungen stellteine der Voraussetzungen f�ur die Verwendung mit stochastischen Verfah-ren dar. Die Verfahren aus Kapitel 4 erfordern dabei eine Strukturierungauf der Basis von Abh�angigkeitsbeziehungen, d. h., �ubliche Strukturierun-gen wie z. B. Phrasenstrukturen k�onnen nicht direkt �ubernommen werden.Die Annotation mit Kategorien legt automatisch das verwendete Kate-goriensystem fest. Obwohl in dieser Arbeit nur syntaktische Kategorienund Abh�angigkeiten verwendet wurden, ist eine weitere z. B. semantischeStrukturierung w�unschenswert.� Das Korpus sollte in deutscher Sprache und in | auch f�ur zuk�unftige Er-weiterungen | gen�ugend gro�em Umfang vorliegen. Eine Einschr�ankungauf eine Anwendungsdom�ane erh�oht die Handhabbarkeit des Korpus undvereinfacht die Durchf�uhrung von Versuchen.� Eine m�oglichst breite Akzeptanz in der Wissenschaftsgemeinde vergr�o�ertdie Chancen, Arbeitsergebnisse direkt vergleichen zu k�onnen.Kein verf�ugbares Korpus erf�ullt die obigen Anforderungen; tats�achlich standkein Korpus mit Abh�angigkeitsstrukturen in deutscher Sprache zur Verf�ugung.Statt dessen wurde ein Teil des im BMBF{Projekt Verbmobil (Wahlster,1993) erstellten Korpus verwendet, das leider keine Annotierung enth�alt, sonstaber die wesentlichen Bedingungen erf�ullt. Die Dom�ane dieses Korpus sind Ter-minabsprachen zwischen zwei Gesch�aftspartnern.Das Korpus wurde von Hand an die Bed�urfnisse des Verfahrens angepa�t (sieheAnhang B.2) und mit Informationen �uber Wortkategorien (Anhang B.3) undsyntaktische Strukturen (Anhang B.4) versehen.Basis sind die Dialoge des sogenannten Blaubeurener Ausschnitts der Verbmo-bil{Serie N: n001k, n002k, n003k, n007k, n009k, n011k, n017k und n019k. DieseDialoge enthalten jeweils zwischen 15 und 43, insgesamt 195 Redebeitr�age, vondenen 155 verwendet wurden (siehe Anhang B.2). Aus diesen wurden wieder-um 235 S�atze extrahiert, die das Korpus f�ur alle Untersuchungen bilden. DieS�atze B.1 bis B.13 zeigen exemplarisch einen (relativ willk�urlichen) Ausschnittaus dem Korpus.(B.1) dann lassen sie uns doch noch einen termin ausmachen (n001k.000.1)(B.2) am dienstag den sechsten april haette ich noch einen termin frei allerdingsnur nachmittags (n001k.002.1)(B.3) da habe ich um vierzehn uhr dreissig einen termin beim zahnarzt(n001k.003.2)(B.4) ich dachte eigentlich an den fuenfzehnten april eine woche spaeter(n001k.006.1)(B.5) am dreizehnten april bin ich noch im urlaub genauso wie am zwoelftenapril montag (n002k.002.2.)



B.2 Manuelle Anpassungen 101(B.6) ich sagte dass ich am donnerstag den fuenfzehnten april von zehn bisvierzehn uhr dreissig ein doktorandentre�en habe (n002k.007.1)(B.7) auch der fuenfte ist schlecht (n002k.012.2)(B.8) da habe ich bereits den ganzen tag hindurch termine (n003k.003.2)(B.9) mein horoskop sagt am mittwoch staenden die sterne gut (n008k.020.1)(B.10) koennten wir es vielleicht am donnerstag machen (n009k.007.2)(B.11) wann waere es ihnen denn geschickt (n017k.000.2)(B.12) donnerstag sechzehnter september sagen sie (n017k.004.1)(B.13) ich bin mal durch den terminkalender gestolpert (n019k.008.1)B.2 Manuelle AnpassungenDie originalenVerbmobil{Dialoge liegen als Sprachdaten und als Niederschrif-ten vor. Bei den Niederschriften wurden nicht interpretierbare Bereiche als sol-che markiert, ansonsten aber auch Interjektionen wie z. B. `ja', `prima' und`wunderbar' oder `oh', `ah' und `nee' direkt in die schriftliche Form aufgenom-men. Vor der Anwendung f�ur diese Arbeit werden sowohl die Markierungenf�ur nicht interpretierbare Bereiche als auch alle Interjektionen, sofern sie nichtschl�ussig in die syntaktische Struktur aufgenommen werden k�onnen, entfernt.Zus�atzlich werden die einzelnen Redebeitr�age manuell in zu einem Satz geh�oren-de Abschnitte segmentiert. Als `zu einem Satz geh�orig' wird dabei so verstanden,da� sich die Teile in eine syntaktische Struktur f�ugen m�ussen. Daf�ur essentiellist das Vorhandensein eines �niten Verbs, welches dementsprechend nicht fehlendarf. Ellipsen anderer Satzteile dagegen werden meist akzeptiert, solange sicheine schl�ussige syntaktische Struktur ergibt. Da Koordinationen bei der Analysezus�atzliche Schwierigkeiten machen, wurden diese aus dem Korpus ausgeschlos-sen.Zum Beispiel wird der Redebeitrag n002k.000 des Beispiels B.14 in die beidenS�atze der Beispiele B.15 und B.16 aufgeteilt; die fehlenden Bereiche bleibenunber�ucksichtigt.(B.14) sch�on hervorragend dann lassen Sie uns doch noch eine Termin ausma-chen wann w�are es Ihnen denn recht hnibi(B.15) dann lassen Sie uns doch noch eine Termin ausmachen(B.16) wann w�are es Ihnen denn rechtDie durchgef�uhrten manuellen Anpassungen sind f�ur das Funktionieren des ver-wendeten Verfahrens keine Notwendigkeit; vielmehr dienen diese Ma�nahmendazu, die Komplexit�at zu verringern. Die Ausarbeitung weiterer Modelle unddie Durchf�uhrung weiterer Versuche mit Korpora, die nicht manuell ver�andertwurden, stellen eine Aufgabe f�ur die Zukunft dar.



102 B. KorpusB.3 KategorienBei der Auswahl des Kategoriensystems wird auf (Thielen, 1995) zur�uckgegrif-fen. Das dort de�nierte hierarchisch strukturierte System wird minimal ange-pa�t, um eine eindeutige Benennung der Kategorien zu erm�oglichen.2Tabelle B.1 zeigt die verwendeten Kategorien.Symbol Erkl�arungN NomenN{N `normales' NomenN{E EigennameV VerbV{FIN �nites VerbV{I In�nitivV{I{NF `reiner' In�nitivV{I{ZU In�nitiv mit `zu'V{PP Partizip IIART ArtikelADJ AdjektivADJ{A attributierendes AdjektivADJ{D pr�adikativ oder adverbial gebrauchtes AdjektivP PronomenP{PER PersonalpronomenP{PER{IR stets irreexives Personalpronomen �AnderungP{PER{RF reexives und irreexives PersonalpronomenP{PER{RF reines ReexivpronomenP{POS PossessivpronomenP{POS{S substituierendes PossessivpronomenP{POS{AT attributierendes PossessivpronomenP{RO Demonstrativ{/Inde�nitpronomenP{RO{S substituierendes Demonstrativ{/Inde�nitpronomenP{RO{AT attributierendes Demonstrativ{/Inde�nitpronomenP{RO{AV adverbiales Demonstrativ{/Inde�nitpronomenP{W InterrogativpronomenP{W{S substituierendes InterrogativpronomenP{W{AT attributierendes InterrogativpronomenP{W{AV adverbiales InterrogativpronomenP{REL RelativpronomenP{REL{S substituierendes RelativpronomenP{REL{AT attributierendes Relativpronomenfortgef�uhrt auf der n�achsten Seite2Genaugenommen werden die Kategoriesymbole so ge�andert, da� jeder Untertyp den Na-men des Obertyps als Pr�a�x enth�alt. Zum Beispiel beginnen alle verbalen Kategorien mit demBuchstaben V, die In�nitive mit V{I und In�nitive mit `zu' erhalten das Symbol V{I{ZU. Aufdiese Weise k�onnen Constraints leicht f�ur eine bestimmte Klasse formuliert werden.



B.4 Syntaktisches System 103fortgesetzt von der letzten SeiteSymbol Erkl�arungP{NFL nicht ektierendes PronomenP{ALL Form von `all{'P{BEID Form von `beid{'P{VIEL nicht ektierte, nicht attributive Form von `viel', `wenig',`zuwenig', `mehr', `weniger'CARD KardinalzahlADV AdverbKO KonjunktionKO{U untergeordnete KonjunktionKO{U{I untergeordnete Konjunktion mit In�nitivKO{U{S untergeordnete Konjunktion mit (�nitem) SatzKO{N nebengeordnete KonjunktionKO{KOM vergleichende KonjunktionAP AdpositionAP{PR Pr�apositionAP{PR{PL Pr�aposition (plus Artikel) �AnderungAP{PR{ART Pr�aposition mit ArtikelAP{PO PostpositionAP{ZR Zirkumposition rechtsITJ InterjektionPTK PartikelnPTK{ZU In�nitiv{`zu'PTK{NEG NegationspartikelPTK{VZS abgetrennter Verbzusatz von PartikelverbPTK{ANT AntwortpartikelPTK{A Partikel bei Adjektiv oder AdverbTRUNC KompositionserstgliedTabelle B.1: Verwendetes KategoriensystemB.4 Syntaktisches SystemMangels eines breit akzeptierten Syntaxsystems mit Abh�angigkeitsstrukturenf�ur gro�e Datenmengen wird ein eigenes (einfaches) System der syntaktischenAnalyse entworfen.Tabelle B.2 gibt einen �Uberblick �uber die verwendeten Beschriftungen mit ty-pischen modi�zierenden und regierenden Kategorien (vgl. Abschnitt 3.2.1).Die syntaktischen Strukturen der Beispiels�atze B.17 und B.18 sind in den Ab-bildungen B.1 und B.2 wiedergegeben und sollen die Verwendung der Beschrif-tungen veranschaulichen.



104 B. KorpusSym-bol untergeord-netes Wort �ubergeord-netes Wort Funktionamod ADJ, ADV, N V, N allgemeine Modi�kationappo N N Beiordnungatta ADJ{A N adjektivische Modi�kationattc CARD N Modi�kation durch ein Kardinalavz PTK{VZS V lexikalische Abh�angigkeitdet ART N Artikelanbindungkom KO{KOM N Vergleichneg NEG V, N Satz{ oder Phrasennegationns NS V Nebensatzunterordnungobja N, P V Akkusativobjektobjd N, P V Dativobjektpmod N, V N, V Pr�apositionalgruppenanbindungpn AP N Pr�apositionalanbindungsubj N, P V Subjektv�n V{FIN V Wurzel (untergeordnetes) Hauptverbvinf V{I V, KO{U In�nitivanbindungvpart V{PP V PartizipanbindungTabelle B.2: Syntaktische Beschriftungen mit typischen Kategorien(B.17) dann lassen sie uns dochADV V{FIN P{PER{IR P{PER-RF ADVnoch einen termin ausmachenADV ART N{N V{I{NFv�n subj objaamod amoddet objavinfamod
dann lassen sie uns doch noch einen termin ausmachenAbbildung B.1: Beispielstruktur 1Das Beispiel B.17 zeigt deutlich eine Schwierigkeit: Adverben lassen sich oftnicht eindeutig einem bestimmtenWort zuordnen. Die Unterordnung von `doch'und `nicht' unter den In�nitiv geschieht relativ willk�urlich; ebensogut w�are eineUnterordnung unter das �nite Verb des Satzes m�oglich. Manchmal bedeutet ei-ne unterschiedliche Zuordnung eine abweichende Semantik; die Zuordnung derAdverben zu den sie regierenden Worten kann aber kaum konsistent durchge-halten werden. Diese Unsicherheit in der Annotation des Korpus bedeutet einem�ogliche Fehlerquelle f�ur jedes statistische Verfahren, da es keine konsistente



B.5 Weitere Annotationen 105Zuordnung gibt, die das Verfahren trainieren k�onnte.(B.18) da habe ich um vierzehn uhrADV V{FIN P{PER{IR AP{PR{PL CARD N{Ndreissig einen termin beim zahnarztCARD ART N{N AP{PR{ART N{N
da habe ich um vierzehn uhr dreissig einen termin beim zahnarzt

amodv�n subj pmodpn attc attc detobja pnpmod
Abbildung B.2: Beispielstruktur 2Die Abbildung B.2 zeigt die Struktur von Pr�apositionalphrasen und Zeitaus-dr�ucken. Nicht die Pr�aposition, sondern das zugeh�orige Nomen (oder Prono-men o. �a.) wird als Kopf einer Phrase ausgezeichnet; die Pr�aposition dagegenmodi�ziert den Kopf. Dieses Vorgehen hat den Vorteil, die u. U. wichtigen le-xikalischen Abh�angigkeiten zwischen dem Kopf der Pr�apositionalphrase unddem die Pr�apositionalphrase regierenden Wort direkt in einer Abh�angigkeits-beziehung nutzen zu k�onnen. Bei Zeitausdr�ucken modi�zieren die Zahlworteimmer das Zeitwort (hier `Uhr'). Existiert kein Zeitwort wie z. B. `um neun' inBeispiel B.19, so �ubernimmt das Zahlwort dessen Rolle.(B.19) aber donnerstag vormittag so um neun w�are mir recht (n001k.004.1)B.5 Weitere AnnotationenIn dieser Arbeit wurden nur die kategoriellen und syntaktischen Informatio-nen verwendet. Inzwischen wurde der Umfang des Korpus erheblich erweitertund um semantische und ontologische Annotationen angereichert. Experimentemit statistischen Modellen, die diese Informationen ber�ucksichtigen und das inAbschnitt 3.4.2 beschriebene Systemverhalten nachweisen k�onnten, stellen eineAufgabe f�ur die Zukunft dar.



106 B. Korpus



C. Programmsystem
F�ur die Experimente in Kapitel 3 und 4 ist eine umfangreiche programmtech-nische Realisierung der dort beschriebenen Modelle notwendig. Dieser Anhangstellt die verschiedenen Komponenten der Implementation, die sich in die Kom-ponenten Parser, die Statistiken betre�ende Teile und allgemeine Hilfsprogram-me unterteilt, vor. Eine detaillierte Behandlung bleibt allerdings einem (zu ver-fassenden) Handbuch vorbehalten; hier geht es im wesentlichen um die Funktionf�ur diese Arbeit und um die Beschreibung des Anteils an dieser Arbeit.Weitere Informationen zum Programmsystem, ausf�uhrliche Dokumentationenzum Korpus und zum Grammatiksystem sowie die detaillierten Ergebnisse derVersuche sind �uber den Autor verf�ugbar.C.1 AllgemeinesAls Programmiersprachen werden Java1 f�ur das komplexere Programmsystemdes Parsers undPerl2 f�ur einfachere Programme verwendet. Folgende Kriterienwaren f�ur die Auswahl von Java ausschlaggebend.� Portabilit�at: Java{Quellen werden in einen sogenannten Byte{Kode kom-piliert, wodurch die Programme durch einen Interpreter auf einer gro�enAnzahl von Plattformen ausf�uhrbar sind.� Objektorientiertheit: Das objektorientierte Design von Java{Program-men sorgt f�ur eine e�ektive Daten{ und Funktionskapselung.� Speicherverwaltung: Die automatische Speicherverwaltung entlastet denProgrammierer und hilft, schwer zu �ndende Fehler zu vermeiden.1Die Programmiersprache Java wird von der Firma SUN Microsystems entwickelt; n�ahereInformationen �nden sich in (Lemay und Perkins, 1996), (Flanagan, 1996) oder im Internetunter http://www.javasoft.com/.2Die Skriptsprache Perl wird von Larry Wall (lwall@netlabs.com) entwickelt und steht aufallen verbreiteten Rechnerplattformen zur Verf�ugung. N�ahere Informationen �nden sich in(Wall und Schwartz, 1994) oder im Internet unter http://www.perl.org/.107



108 C. Programmsystem� Ausf�uhrungsgeschwindigkeit: Eine e�ziente Ausf�uhrung der Programmeist m�oglich, da der erzeugte Byte{Kode schnell interpretiert werden kann.F�ur die Zukunft ist mit Programmen zu rechnen, die den Byte{Kodekurz vor der Ausf�uhrung in Maschinenkode �ubersetzen (engl. just{in{timecompiler) und damit eine weitere Geschwindigkeitssteigerung erlauben.� Typisierung: Die statische Typisierung von Variablen erm�oglicht das Auf-decken von Fehlern zur Kompilierzeit und zwingt den Programmierer zueiner klaren Datenmodellierung.� Klassenbibliothek: Die fest an die Sprache gebundene Klassenbibliothekbietet Zugri� auf eine Reihe von Datenstrukturen und Algorithmen kap-selnde Objekte.F�ur die Entwicklung der kleineren Programme sind andere Kriterien wichtig.Perl erf�ullt die folgenden:� Entwicklungszeit: Als interpretierte Sprache bietet Perl extrem kurzeEntwicklungszyklen (engl. rapid prototyping), da ein Kompilieren undBinden vollst�andig entf�allt.� Regul�are Ausdr�ucke: Durch die Integration von regul�aren Ausdr�ucken inder Sprache erlaubt Perl einen einfachen Umgang mit Zeichenkettenbzw. eine einfache Extraktion von Informationen aus textuellen Dateien.� Typisierung: Die dynamische Typisierung von Variablen erlaubt es demProgrammierer, extrem exibel und ohne ein vorher ausgearbeites Daten-modell die Probleml�osung anzugehen.Insgesamt umfa�t die gesamte Implementation rund 8.800 Programmzeilen, vondenen etwas mehr als die H�alfte in Java, der Gro�teil des Restes in Perlund ein kleiner Rest als Skripte f�ur eine Kommandoschale (engl. shell script)geschrieben sind.C.2 ParserDer Parser stellt den zentralen Programmteil dar. Er weist einer nat�urlich-sprachlichen �Au�erung bei gegebener Grammatik und Statistik eine Strukturzu. Im folgenden werden die wichtigsten Klassen der Java{Implementation vor-gestellt.� Die Klassen cdg.RowCol, cdg.Fraction und cdg.Absolute sind die Haupt-klassen f�ur den Aufruf des Parsers. Sie realisieren die einzelnen Auswahl-funktionen des Abschnitt 3.5.



C.3 Extraktion von Informationen aus Korpora 109� Die Klasse cdg.grammar.Grammar implementiert die verwendeten Gram-matiken. Um Grammatiken einlesen zu k�onnen, wurde ein LR{Parsercdg.grammar.Parser entworfen. Die Klasse cdg.grammar.Constraint repr�a-sentiert einzelne Constraints.� Viele �Ahnlichkeiten mit den Grammatiken weisen die Statistiken, diedurch die Klasse cdg.statistics.Statistics realisiert werden, auf (siehe An-hang A.3). Die Abarbeitung unterscheidet sich jedoch betr�achtlich.� F�ur die Verarbeitung von nat�urlichsprachlichen �Au�erungen als Wort-graph wird die Klasse cdg.lattice.LexemLattice verwendet.� Das Lexikon wird durch cdg.lexicon.Lexicon implementiert. Auch hier wirdein LR{Parser cdg.lexicon.Parser f�ur das Einlesen verwendet.� Die eigentlichen Constraint{Netze werden durch Instanzen der Klassecdg.net.ConstraintNet modelliert. Sie fassen den Gro�teil der Objekte zu-sammen und werden durch den Parser gesteuert.C.3 Extraktion von Informationen aus KorporaDie Extraktion von Informationen, z. B. Statistiken, aus Korpora geschiehtdurch Perl{Skripte. Das Korpus wird zu diesem Zweck in eine Normalformgebracht, die relativ einfach durch Programme verarbeitet werden kann. Diefolgenden Programme werden f�ur diese Arbeit verwendet:� Das Programm nf2statistics erzeugt aus einem Korpus in Normalform einevom Parser zu nutzende Statistik. Die Art der erzeugten Statistik l�a�t sichdurch Parameter festlegen.� F�ur den Vergleich zwischen Parser{Ausgaben und Testmenge wird dasSkript info2txt verwendet. Erst mit der Ausgabe dieses Programms kannman bestimmen, wie gut der Parser gearbeitet hat.C.4 HilfsprogrammeIm Laufe der Arbeit sind eine Reihe von Hilfsprogrammen entstanden, die ver-schiedene Aufgaben erf�ullen. Der gr�o�te Teil dieser Programme dient der Visua-lisierung von Zwischenergebnissen oder der Dokumentation von Ergebnissen.Einige Programme erzeugen ihre Ausgabe denn auch in HTML (engl. hyper-text markup language), der Dokumentenauszeichnungssprache des World WideWeb. Im folgenden sind die wichtigsten Skripte aufgef�uhrt:� Zur Dokumentation des Korpus in Normalform wird das Skript nf2htmlverwendet, das auch gra�sche Ausgaben der Abh�angigkeitsstrukturen aus-gibt.



110 C. Programmsystem� Eine Reihe von Programmen (nf2categories, nf2relations u. a. m.) erzeu-gen Zusammenstellungen �uber H�au�gkeiten von Abh�angigkeitskon�gura-tionen in einem Korpus.� Die Ergebnisse von Parser{L�aufen werden von den Skripten update-txtund update-results zusammengetragen und zusammengefa�t.



D. Basisgrammatik
Wie in Abschnitt 4.3 beschrieben wird bei den Versuchen eine sehr einfacheBasisgrammatik verwendet. Diese ist im folgenden vollst�andig aufgef�uhrt:1 : 0.0 : X#id 6= X"id`Kein Wort kann sich selber modi�zieren.'2 : 0.5 : X#cat = PTK{VZS ! X"cat1 = V ^ X"avp = plus`Abgetrennte Verbpr�a�xe modi�zieren daf�ur spezi�zierte Verben.'3 : 0.5 : X#cat = V{I{NF ! X"aux = inf`In�nitive modi�zieren daf�ur spezi�zierte Verben.'4 : 0.5 : X#cat = V{PP ! X"aux = ppart`Partizipien modi�zieren daf�ur spezi�zierte Verben.'5 : 0.4 : X#cat1 = AP ^ X#cat2 = PR ! X"case = X#case`Pr�apositionen fordern einen bestimmten Kasus vom Nomen.'6 : 0.5 : X#cat = ART ^ X.label = det ! X#case = X"case`Artikel und Nomen stimmen im Kasus �uberein.'7 : 0.5 : X#cat = ART ^ X.label = det ! X#num = X"num`Artikel und Nomen stimmen im Numerus �uberein.'8 : 0.5 : X#cat = ART ^ X.label = det ! X#gen = X"gen`Artikel und Nomen stimmen im Genus �uberein.'9 : 0.5 : X.label = subj ! X#case = nom`Subjekte besizten den Kasus Nominativ.'10 : 0.5 : X.label = subj ! X#per = X"per`Subjekt und Verb stimmen in der Person �uberein.'11 : 0.5 : X.label = subj ! X#num = X"num`Subjekt und Verb stimmen im Numerus �uberein.'12 : 0.1 : X.label = obja ! X#case = acc`Ein Akkusativobjekt besizt den Kasus Akkusativ.'13 : 0.3 : X.label = obja ! X"case1 = acc`Ein Akkusativobjekt modi�ziert ein daf�ur spezi�ziertes Verb.'111



112 D. Basisgrammatik14 : 0.1 : X.label = objd ! X#case =`Ein Dativobjekt besitzt den Kasus Dativ.'15 : 0.3 : X.label = objd ! X"case = dat`Ein Dativobjekt modi�ziert ein daf�ur spezi�ziertes Verb.'16 : 0.5 : X.label 6= pmod`Eine Pr�apositionalgruppenanbindung ist weniger bevorzugt.'17 : 0.0 : X.label = pn ^ X"id = Y#id ! Y.label = pmod`Wird ein Nomen durch eine Pr�aposition modi�ziert, modi�ziert esselber als Pr�apositionalgruppe.'18 : 0.0 : X"id = Y"id ^ X.label = subj ^ Y.label = subj! X#id = Y#id`Es gibt nur ein Subjekt pro Verb.'19 : 0.0 : X"id = Y"id ^ X.label = obja ^ Y.label = obja! X#id = Y#id`Es gibt nur ein Akkusativobjekt pro Verb.'20 : 0.0 : X"id = Y"id ^ X.label = objd ^ Y.label = objd! X#id = Y#id`Es gibt nur ein Dativobjekt pro Verb.'21 : 0.1 : X"id = Y"id ^ X.label = pn ^ Y.label = det! X#pos = Y#pos - 1`Modi�zieren Artikel und Pr�aposition ein Nomen, so steht die Pr�a-position vor dem Artikel.'



E. Experimente
Die Tabelle E.1 zeigt die Endergebnisse der wichtigsten Experimente auf einenBlick. Detailliertere Informationen �nden sich insbesondere in Kapitel 4.No Auswahl-funktion Train-ing Fehler Genau-igkeit Para-meter BesonderheitenE1 RowCol10�5;0.1 1 8.6% 0.56 clCdE2 RowCol10�5;0.1 2{19 17.6% 0.62 clCdE3 RowCol10�5;0.1 1 9.4% 0.56 clCdE4 Absolute10�5;0.1 2{19 6.9% 0.13 clCdE5 Absolute10�5;0.01 2{19 9.9% 0.23 clCdE6 Fraction10�5;0.1 2{19 16.7% 0.49 clCdE7 RowCol10�5;0.1 2{19 21.0% 0.37 clCE8 RowCol10�5;0.1 2{19 27.0% 0.30 wlCdE9 RowCol10�5;0.1 2{19 54.4% 0.69 wlWdE10 RowCol10�5;0.1 2{19 40.3% 0.32 clWE11 RowCol10�5;0.1 2{19 23.2% 0.18 wlCE14 RowCol10�5;0.1 1{19 0.4% 0.47 wlWdE16 RowCol10�5;0.1 2{19 20.2% 0.39 clCd keine Basisgram-matikE17 RowCol10�5;0.1 2{9 17.2% 0.60 clCdE18 RowCol10�5;0.1 2 24.9% 0.43 clCdfortgef�uhrt auf der n�achsten Seite113



114 E. Experimentefortgesetzt von der letzten SeiteNo Auswahl-funktion Train-ing Fehler Genau-igkeit Para-meter BesonderheitenE19 RowCol10�5;0.1 2{19 17.6% 0.62 clCd Parameter normali-siertE20 RowCol10�5;0.1 2{19 16.7% 0.47 wclWCd R�uckfalltechnikE21 RCQ10�5;0.1 2{19 20.0% 0.72 clCd Auswahl komb.E22 RCQ10�5;0.1 2{19 17.6% 0.56 wclWCd R�uckfalltechnik &Auswahl komb.E23 Quadratic 2{19 15.9% 0.51 clCdTabelle E.1: Ergebnisse der Experimente
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