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Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit wird untersucht, wie das Sprachmodell eines statisti-
schen Ubersetzungssystems mit Hilfe von Information-Retrieval-Methoden und
des World-Wide-Webs angepasst werden kann. Dabei werden fiir jeden Satz ei-
nes Dokumentes, das iibersetzt werden soll, dhnliche Siitze ermitiell, aus denen
dann ein Adaptionssprachmodell erstellt wird, Diese Arbeit lehnt sich an die Her-
angchensweise von [14] an, unterscheidet sich aber darin, dass die Textbasis zur
Konstruktion des Sprachmodells nicht lokal vorliegt, sondern erst itber Suchma-
schinen aus dem World-Wide-Web erzeugt werden muss. Wir werden in unseren
Experimenten verschiedene Methoden zur Anfragegenerierung fiir Suchmaschi-
nen vorstellen. Ebenso werden verschiedene Methoden zur spiiteren Bewertung
und Auswahl von Daten aus den zuriickgelieferten Dokumenten untersucht. Wir
vergleichen diese Methoden und stellen die Ergebnisse in Bezug auf die Uberset-
zungsleistung vor,
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Ubersetzungsqualitit eines statistischen Ubersetzungssystems hingt sowohl von
den verwendeten Modellen, als auch von den Korpora ab, mit deren Hilfe die Parame-
ter der verwendeten Modelle geschitzt werden. Dabei hat sich herausgestellt, dass die
Ubersetzungsqualitit umso besser ist, je stirker die Trainingsdaten mit den Testdaten
iibereinstimmen,

So libersetzt beispielsweise ein Ubersetzungssystem, das auf Liebesbriefen trainiert
wurde, Liebesbriefe besser als wissenschaftliche Artikel. Die Liebesbriefe stimmen
hier stylistisch mit den Trainingsdaten iiberein. Ein anderer Aspekt wiire das Thema
eines Textes. Ein System, das wissenschaflliche Artikel tibersetzen soll und auf wis-
senschaftlichen Artikeln trainiert wurde (gleicher Stil), kann verbessert werden, wenn
z.B. bekannt ist, dass es sich bei den wissenschaftlichen Artikeln um medizinische
Artikel handelt. Das System kann nun aul medizinischen Artikeln trainiert werden.
Anstatl immer ein neues System zu trainieren, kann auch ein Basissystem verwendet
und dynamisch angepasst werden. Dies kann geschehen, indem das Sprachmodell mit
einem weiteren Sprachmodell, dass aus einem spezifischerem, meist kleinerem Korpus
aufgebaut wurde, kombiniert wird.

1.2 Ziel der Arbeit

Diese Arbeit hat das Ziel, das Sprachmodell eines statistischen Ubersetzungssystem
zu verbessern, indem dieses an jeden zu libersetzenden Satz eines Textes angepasst
wird. Dadurch soll die Ubersetzungsleistung des Gesamtsystems verbessert werden.
Die Anpassung erfolgt, indem basierend auf einer ersten Ubersetzung passende Texte
im World-Wide-Web gesucht und dann zur Konstruktion eines adaptierten Sprachmo-
dells herangezogen werden. Um geeignete Siitze zu finden, werden mit Hilfe einer
Suchmaschine geeignete Webseiten gesucht, aus denen dann in einem zweiten Schritt
ein geeigneter Korpus generiert wird. Das Web als Datenquelle bietet sich insofern an,
als dort im Allgemeinen wesentlich mehr Daten vorliegen als in einem lokalen Index.
Zudem wiichst das WWW kontinuierlich und nimmt auch schneller neue Worter aul
als dies bei einem lokalen Index méglich ist.



2 Automatische Sprachiibersetzung

2.1 Einleitung

Sprache kann auf verschiedene Weise verarbeitet werden. Dazu gehort z.B. der Ansatz,
der Sprachen durch Grammatiken beschreibt, Weitaus erfolgreicher ist allerdings der
Ansatz, der statistische Modelle und Methoden verwendet. Uber einen Korpus - eine
grofle Sammlung von Texten - werden Statistiken erstellt, welche dann die Basis bilden
um Sprache weiter zu verarbeiten. Um dies tun zu konnen, muss der Rechner lemen.
Dies geschieht, indem basierend auf Lernmaterial, z.B. Texten in einer oder mehre-
ren Sprachen (bilingual, multi-lingual), Parameter fiir Modelle geschitzt werden. Die
Qualitiit einer maschinellen Ubersetzung ist sowohl von den gewihlten Modellen des
statistischen Ubersetzungssystems und von den Methoden, mit denen die Parameter
der Modelle geschitzt werden konnen, als auch von den vorlicgenden Lernmaterialien
abhiingig.

Sprache ist aus mehreren Griinden schwierig zu verarbeiten, Sprache ist nicht statisch
- sie verindert sich iiber die Zeit. Worter dndemn ihre Bedeutung, werden in ande-
ren Zusammenhiingen benutzt oder verschwinden gar ganz aus dem Wortschatz. Auch
verwenden verschiedene Personengruppen verschiedene Worter und Ausdriicke, ob-
wohl man trotzdem der Aussage zustimmen wiirde, dass sie alle dieselbe Sprache,
z.B. Deutsch, sprechen. Auch kann die Frage, ob ein konkret vorliegender Satz kor-
rektes Deutsch darstellt, von verschiedenen Sprechern durchaus anders geschen und
beantwortet werden. Ein grofles Problem der Sprachverarbeitung ist, die Mehrdeutig-
keit von Sprache aufzuldsen. Mehrdeutigkeit kann auf verschiedenen Ebenen auftreten:
Mehrdeutigkeit bzgl. der Bedeutung eines Wortes: das spanische Wort ,,s0l* kann so-
wohl fiir die Sonne stehen, als auch fiir die Note ,,g". Die Wortart kann nicht eindeutig
sein: ,,play" im Englischen kann zugleich das Nomen ,,Schauspiel®, als auch das Verb
»spielen” sein. Ebenfalls konnen Mehrdeutigkeiten bzgl. syntaktischer Struktur und
semantischem Giiltigkeitsbereich aufireten.

2.2 Grundlagen

Die Aufgabe der automatischen Sprachiibersetzung (Statistical-Machine-Translation;
SMT) ist es, einen Text in einer Quellsprache @ in eine Zielsprache Z zu itberfiihren.
Dabei miissen die in der Einleitung erwiihnten Probleme beachtet werden. Sprachiiber-
selzung ist eine schwierige Aufgabe, da hierfiir ein tiefes Verstindnis des Textes und
der Situation nétig ist. Man gibt sich je nach Bediirfnislage mit Abstufungen bzgl.
der Ubersetzungsqualitidt zufrieden. Wenn nur ein ungefihres Verstindis eines Tex-
tes notig ist, z.B. wenn man wissen mochte, worum es auf einer Webseite geht, dann
ist eine ungefihre Ubersetzung ausreichend. Interessante Seiten kénnen dann von ei-
nem menschlichen Ubersetzer oder einem héherwertigen Ubersetzungssystem oder mit
mehr Ressourcen (Speicher, Zeit, Prozessorleistung) iibersetzt werden. Zum anderen
ist Ubersetzung von Texten, die nur ein eingeschriinktes Vokabular und ecine dhnliche
Struktur in den Formulierungen haben (z.B. Wettervorhersage) leichter zu bewerkstel-
ligen. Auch knnen Texte extra so formuliert werden, dass sie leicht in andere Sprachen
iibersetzt werden kénnen. Dieses Prinzip wurde z.B. bei cinigen Gebrauchsanleitungen
angewendet.

Moderne Ubersetzungssysteme basieren zum grisBten Teil auf statistischen Modellen.
Die mathematischen Modelle, auf denen SMT fuBt, basieren auf dem Noisy-Channel-
Ansatz (siche Abbildung 1), wie er auch in der Informationstheorie verwendet wird.



Da diese Arbeit auf Sprachmodelladaption abzielt, stellen wir die Ubersetzungsmodel-
le und die Dekoder nur kurz vor.
Der Ansatz der statistischen Ubersetzungssysteme basiert auf der Formel von Bayes :

t= arg max P(t|s) ()

Abstrakt gesprochen ist der Prozess der Ubersetzung die Transformation einer Sequenz
von Wortern s = s™ = s = s; ... s,, der Linge nt in der Quellsprache in eine Sequenz
von Wirtern ¢ = ™ = ¢} = ty...t,, der Ldnge m in der Ziclsprache. Hierbei wird
der Vorgang der Ubersetzung als diec Wiederherstellung eines verrauschten Signals ge-
sehen. Der Sender hat die Sequenz in der Zielsprache in den Kanal geschickt und sie
ist verrauscht als Sequenz in der Quellsprache angekommen. Die Aufgabe des Uber-
selzungssystems ist es, das Ausgangssignal (die Sequenz in der Zielsprache) wieder
herzustellen. Anhand der Formel von Bayes | koénnen wir alle Elemente eines Uberset-
zungssystems identifizieren. Dazu formulieren wir die Formel (1) mit Hilfe von Bayes®
Theorem um und erhalten

P(s|t) = P(1)

t = arg max P(t)s) = arg max Pls)

= arg max P(s|t) = P(t) (2)
Weil s bekannt und somit fest ist, kann P(s) weggelassen werden, da wir liber ¢ ma-
ximieren. Ziel ist es, diejenige Phrase zu finden, die mit hochster Wahrscheinlichkeit
durch den Kanal iibertragen wurde. Anhand der Gleichung 2 lassen sich folgende Kom-

t _|Noisy Channel | s
P(s|t)

t
>  Decoder [—*

Abbildung I: Das Noisy-Channel-Modell in der Linguistik

ponenten eines statistischen Ubersetzungssystems identifizieren:

1. Das Ubersetzungsmodell (Translation-Model, TM), das die Wahrscheinlichkei-
ten P(s|t) schitzt, also dic Wahrscheinlichkeit, dass s die Ubersetzung von f
ist.

2. Das Sprachmodell (Language-Model,LM), das die Wahrscheinlichkeit P(¢) in
der Zielsprache schiitzt, also die Wahrscheinlichkeit, dass ¢ cine giiltige Phrase
in der Zielsprache ist.

3. Der Dekodierer (Decoder), der die Aufgabe hat, die beste Hypothese © unter
allen méglichen Ubersetzungen ¢ zu finden. Dafiir verwendet er die Kombination
der Schitzungen aus dem Sprach- und dem Ubersetzungsmodell.

Dies ist das Basismodell. Es kiinnen zusiitzlich noch weitere Modelle hinzugefiigt wer-
den. Als Beispiel wiire ein Satzlingen-Modell zu nennen. In den folgenden Abschnitien
werden wir das Ubersetzungsmodell und das Sprachmodell genauer erkldren, wobei
wir den Schwerpunkt auf die Beschreibung des Sprachmodells und der Sprachmodel-
ladaption legen.



2.3 Ubersetzungsmodell

Die Aufgabe des Ubersetzungsmodells ist es anzugeben, welche Worter oder Phrasen
der Quellsprache mit welchen Wértern der Zielsprache korrespondieren. Zur Schiit-
zung der Ubersetzungsmodelle werden bilinguale Korpora verwendet.

Der erste Schritt bei der Schiitzung eines Modells ist eine Zuordnung, die angibt, wel-
che Sitze der Quellsprache mit welchen der Zielsprache korrespondieren (sentence
alignment). Danach wird auf Satzebene weitergearbeitel. Auf Satzebene stellt sich die
Frage, wie ein Wort korrekt iibersetzt werden kann, als auch die Frage nach der Wahl
der korrekten Position innerhalb der Zielphrase.

Dabei unterscheiden sich die verschiedenen Ubersetzungsmodelle vor allem in der Fra-
ge, welche Einschriinkungen und Annahmen an diese Beziehungen gestellt werden,
Dies kann z.B. eine paarweise (Wort in der Quellsprache und Wort in der Zielspra-
che) Beziehung sein, aber es knnte auch denkbar sein, dass eine Gruppe von Wortern
in der Quellsprache einer Gruppe von Wortern in der Zielsprache zugeordnet wird. Es
kann auch sein, dass ein Wort in einer Sprache keinem Wort in der anderen Sprache ent-
spricht. Eine einschriinkende Bedingung wiire die, dass jedem Wort in der Quellsprache
genau ein Worl in der Zielsprache zugeordnet wird. Formal werden also Beziehungen
zwischen dem Paar (s, t) gesucht, wobei s = 8" = s;...5, und £ = t™ = t; ...t
Man beachte, dass die Wortsequenzen unterschiedliche Linge haben kénnen.
Ubersetzungsmodelle sind iiblicherweise entweder wort- oder phrasenbasiert. Das ein-
fachste Ubersetzungsmodell wiire eine wortgetreue Ubersetzung (Unigramm-Modell).
Dabei ergibe sich: p(s|t) = [T/, p(s:|t;). Die Sitze wiiren also genau gleich lang und
es giibe keine Umpositionierung von Wartern. Diese Annahme ist nicht sehr realistisch.
Bessere und realistischere Modelle weisen den Wortern eine Fertilitit zu: Die Anzahl
von Wértern, in die sie iibersetzt werden. Das Wort ,Operationstisch* hitte z,B. bzgl.
dem Englischen die Fertilitit 2, da es zu ,,operating table* iibersetzt wird. Fiir ,,opera-
ting" und ,table" ist es schon schwieriger zu sagen, welches Wort die Fertilitit 1 bzw,
0 hat. Die richtige Reihenfolge der Worter muss dann durch das Sprachmodell erkannt
werden, welches wir im niichsten Abschnitt vorstellen werden,

Andere Modelle bezichen Parameter wie die Position des Wortes im Satz, sowie die
Satzlinge in die Betrachtung mit ein (Offset-Modell). Fiir Details beziiglich des Uber-
setzungsmodells verweisen wir auf [7], wo die IBM-Modelle 1-5 genauer beschrieben
werden. In [36] wird ein Alignment mit Hilfe von Hidden-Markov-Modellen (HMMs)
beschrieben.

Neben den Ubersetzungsmodellen, die Warter in der Quell- und Zielsprache einander
zuordnen, gibt es eine weitere Klasse von Modellen, bei denen ganze Phrasen in der
Quell- und Zielsprache einander zugeordnet werden. Hier sind das ISA-Modell [40]
und das PESA-Modell [35] zu nennen. Das ISA-Modell fiihrt die Segmenticrung von
Siitzen sowie die gegenseitige Zuordnung von Phrasen innerhalb eines Schrittes durch
ohne eine vorher trainierte Wort-zu-Wort-Zuordnung zu bendtigen.

2.4 Sprachmodell

Sprachmodelle werden in vielen Gebieten verwendet, z.B. in der automatischen Spra-
cherkennung (Automatic-Speech-Recognition, ASR), Part-Of-Speech -Tagging, Parsing,
Information-Retrieval und beim maschinellen Ubersetzen (Machine-Translation, MT).
Die Aufgabe des Sprachmodells im Rahmen des maschinellen Ubersetzen ist es, den
Decoder mit Informationen iiber die Zielsprache zu versorgen. Mit Hilfe dieser Infor-
mation kann der Decoder bei seiner Suche nach einer geeigneten Ubersetzung ent-




scheiden, ob die aktuelle Hypothese eine gute Phrase in der Zielsprache ist. Betrachten
wir die Phrase £ = t™ =t ... t,, so kbnnen wir die Wahrscheinlichkeit dieser Phrase
auch mit Hilfe von bedingten Wahrscheinlichkeiten ausdriicken.

P(t) = P(t™) = P(t1,t2,. .., tm)
= P(t1) % P(talt)) = P(ta|ty, t2) % .. x P(t|ty, toy . oo s bm—2, tin—1)

m
=[] Pttilts.... .tiz1) 3)
i=1
Wir verwenden auch die Schreibweise h; um die Historie von Wort {; anzugeben. Wir
erhalten also h; = h(t;) = t1, ...,ti—1. Das Lernen eines Sprachmodells besteht nun
darin, alle Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten von Wortfolgen zu schiitzen, die
die Parameter des Modells darstellen. Dies ist allerdings problematisch, da sehr viele
Parameter geschiitzt werden miissten. Diese bendtigen viele Trainingsdaten, um die Pa-
rameter korrekt und zuverlissig schiitzen zu kénnen. Bei der Berechnung von N-gram-
Modellen liegen meist zuwenig Daten vor, um alle Parameter robust und zuverlissig
zu schitzen (Data Sparsity). Desweiteren hiitte man keinen Wahrscheinlichkeitsschiitz-
wert fiir eine Phrase, die in einer Hypothese, aber nicht im Trainingset auftaucht. Hinzu
kommt, dass der Bereich, den der Dekoder absuchen miisste, viel zu grol wiire um dies
in akzeptabler Zeit zu erledigen.

24.1 N-gram-Sprachmodell

Eine Lésung dieses Problems besteht darin, die Historien auf eine feste Anzahl an
Waortern festzulegen. Dies entspricht einer Klassenbildung. Einer Klasse gehoren all
die Historien eines Wortes T} an, die die letzten n — 1 Worter gemeinsam haben. Diese
Art von Sprachmodell nennt man N-gram-LM.

Aufgrund der Anzahl zu schitzender Parameter nimmt n normalerweise Werte von
2-4 an und hingt von der Menge an vorhandenem Trainingstext ab. Kleinere n er-
mdglichen eine zuverlidssigere Schiitzung der Wahrscheinlichkeiten, wihrend groBere
n ein priiziseres Modell ergeben. Die Verwendung eines N-gram-Modells ist eine Mag-
lichkeit, kurzfristige Kontextinformation zu erhalten. Langfristige Kontextinformation
kann aber aufgrund der begrenzten Historie nicht beachtet werden, Um auch lang[risti-
ge Kontextinformation zu verwenden, kann das Sprachmodell von Zeit zu Zeit ange-
passt werden, um z.B. einem Themawechsel oder einem Stilwechsel gerecht zu werden
(vgl Abschnitt 4.1). Das N-gram-Modell ist ein sehr einfaches Modell, was den Vor-
teil hat, dass es leicht zu trainieren und einfach in einen Decoder zu integrieren ist.
Die Einfachheit ist aber auch ein Nachteil, da Abhiingigkeiten iiber lingere Distanzen
nicht beachtet werden (Themeniinderung, Stilinderung), aber auch Phrasen nicht in die
gleich Klasse eingeordnet werden, obwohl man dies erwarten wiirde. 2.B. wiirde man
die Phrasen Peter liest Zeitung und Hans liest Zeitung in die gleiche Klasse einordnen.
Ein einfaches n-gam-Modell kann dies hingegen nicht. Das N-gram-Modell wird be-
nutzt, da es am besten funktioniert. Das SuffixArray-LM [39] erlaubt sogar beliebig
lange Histories.

Smoothing Zur Schitzung der Wahrscheinlichkeiten des Auftretens eines Wortes
oder einer Phrase verwendet man den Maximum-Likelihood-Schiitzer. Sei n(t) die
Anzah] der Vorkommnisse von Phrase ¢ und V die Anzahl der betrachteten Einhei-
ten (z.B. Unigrams oder Bigrams). Der Schitzwert der Wahrscheinlichkeit des Auf-
tretens einer Phrase ¢ berechnet sich dann nach P(t) = ™. Hierbei treten jedoch

10



Probleme auf. Zum einen werden bei kleineren Korpora diejenigen Phrasen, die im
Trainigset auftreten iiberbewertet. Diejenigen, die nur in geringer Anzahl auftreten,
werden dann iiberbewertet, falls sic im Trainingskorpus auftreten und unterbewertet,
falls dies nicht der Fall ist (Bias). Problematisch ist, dass fiir im Trainingskorpus nicht
aufgetretene Phrasen keine Wahrscheinlichkeitsmasse bereitgestellt wird. Dies kann
aufgrund der kombinatorischen Explosion sehr schnell der Fall sein. Jeder Phrase, die
eine Subphrase enthilt, die nicht im Trainingskorpus vorhanden ist, wird filschlicher-
weise cine Wahrscheinlichkeit von 0 zugeordnet. Techniken zur Abschwiichung des
Bias und zur Bereitstellung von Wahrscheinlichkeitsmasse fiir vorher nicht gesehene
Phrasen werden unter dem Begriff Smoothing zusammengefasst. Wir stellen hier die
drei geldufigen Techniken lineare Interpolation, Discounting und Backing-off vor.

Lineare Interpolation Die einfachste Art und Weise, um Wahrscheinlichkeiten
P(t;|h;) = 0 zu verhindern, ist eine lineare Kombination der kleineren N-gramme. Flir
den Fall von Trigrammen ergibt sich folgende Formel:

t s ioa ) ticy,t
P[ziif-i——z_-ti—l}:/\lﬂ( :) +/\2”(f: 1), b n(ti—a), ti-1, ti

4
N n(ti-1) S nltio2.ti-1) @

mit $°7_, A, = 1. Die Anzahlen n(t) werden auf einem Teil des Trainingstextes ermit-
telt. Die A; werden trainiert, indem die Wahrscheinlichkeit des Rests des Trainingskor-
pus maximiert wird.

Discounting Bei der Discounting-Methode wird explizit Wahrscheinlichkeitsmas-
se fiir zuvor nicht gesehene Phrasen bereitgestellt. Dazu werden die Anzahlen(Counts)
n(t) durch Multiplikation mit einem Discount-Koeffizienten dp),0 < dpgyy < 1
¥n(t) > 1 verringert: n*(t) = d,,;) * n(t). Damit ergibt sich die Wahrscheinlichkeit

PU} = r!n!,ﬁon(ﬂ.

Backing-off  Anstalt wie bei der linearen Interpolation Werte zu kombinieren,
greift man beim Backing-off auf weniger spezifische Werte zuriick. Wir stellen dies am
Beispiel eines Trigram-Modells vor. Um zu garantieren, dass die Summe der bedingten
Wahrscheinlichkeiten ¥ v € V P(v|t;_5, t;—1 ) (V ist das Vokabular) dennoch 1 ergibt,
werden sogenannten Back-off-Gewichte ct(f;_2, t;_; ) eingefithrt, Damit ergibt sich die
Wahrscheinlichkeit zu

nTit_s)

T falls n(ti_,) <1
I){ti|ti-2|('1—l} = { n{l!_zl] { 2) )

a(t;iZ)P(t:]ti—1) sonst

2.4.2  Verallgemeinerung der N-gram-Sprachmodells

Anstatt wie beim N-gram-Modell auf einzelnen Wértern zu arbeiten, kann man die
Worter auch Klassen zuordnen. Diese Klassen kénnen z.B. Wortarten sein oder z.B.
die Klasse der Wochentage oder irgendeine automatisch gefundene Klassifizierung.
Dabei kann ein Wort natiirlich auch mehreren Klassen zugeordnet sein. So kann das
englische Wort marter sowohl Substantiv (Angelegenheir) als auch Verb sein (von Be-
deutung sein). Sei g(t;) die Klasse des Wortes ;. Es gibt mehrere Moglichkeiten die
Wahrscheinlichkeit P(t;|h;) zu schiitzen. Eine hdufig benutzte Miglichkeit ist

P(ti|hi) = P(tilg(t:)) * P(g(t:)lg(ti-2), g(t:i-1)) (6)
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Ein Vorteil von klassenbasierten Sprachmodellen ist, dass sie durch die Reduktion auf
die Klassen wesentlich kompakter sind als herkdmmliche N-gram-Modelle, da es we-
sentlich weniger Klassen als Worter gibt. Dies erméglicht zum einen eine Einsparung
an Speicherplatz und Rechenzeit, die entweder fiir eine Erhdhung des Parameters n
oder fiir die Integration weiterer Modelle genutzt werden kann. Zum anderen sind
die Schiatzwerte dadurch wesentlich zuverlissiger, da mehr Daten fiir die Schilzung
vorliegen und es kénnen auch Vorhersagen getroffen werden fiir Phrasen, die vorher
noch nicht gesehen wurden. Trat die Phrase £; _2t,_t; z.B. nicht oder nur unzurei-
chend oft fiir eine zuverldssige Schitzung der N-gram-Parameter im Trainingskor-
pus auf, so ist es doch wesentlich wahrscheinlicher, dass die Klassenfolge der Phrase
glti—2)g(ti—1)g(t) im Trainingskorpus vorliegt. Ein Nachteil der Klassen-basierten
Sprachmodells ist, dass spezifische wortbezogene Information verloren gehen kann.
Dies kann durch die Kombination eines Klassen-basierten und eines herkdmmlichen
N-gram-Modells verhindert werden. Die Einschriinkungen des N-gram-Modells durch
die Nichtbeachtung von langfristigen Kontextinformationen kann ein klassenbasicrtes
Sprachmodell jedoch auch nicht aufheben.

2.4.3 Weitere Ansiitze zur Sprachmodellbildung

Es gibt verschiedene Ansiitze, die komplett anders sind als der N-gram-Ansatz. Wir
stellen diese Modelle hier nur kurz vor und verweisen auf die Literatur, da in der heuti-
gen Praxis in erster Linie das N-gram-Modell und seine Varianten verwendet werden.

Baumbasierte Sprachmodelle  [2] verwenden Entscheidungsbidume, an dessen Kno-
ten Fragen an die Worthistorie gestellt werden. Aufgrund der groBen Menge an Fragen
ist die Suche nach einem guten Entscheidungsbaum zu aufwendig.

Probabilistisch-kontextfreie Grammatiken sind ein weiterer Ansatz ein Sprach-
modell zu definieren[28] [5] [29]. Eine Grammatik besteht aus Terminalsymbolen (den
Wiirtern), Nichtterminalsymbolen und Regeln, wie die Nichtlerminalsymbole zuein-
ander in Beziehung gesetzt werden kinnen. Mit Hilfe einer Grammatik kann ein Satz
syntaktisch geparst werden. Jede Regel hat eine durch Training ermittelte Wahrschein-
lichkeit, mit dessen Hilfe iiber alle Parseméglichkeiten eines Satzes seine Wahrschein-
lichkeit ermittelt werden kann. Der grisfte Nachteil dieses Ansatzes ist der hohe Re-
chenaufwand. Ein weiterer ist der Verlust von semantischer Information, da es sich
um einen syntaktischen Ansatz handelt. Im Vergleich zu den N-gram-Modellen kann
dieser Ansatz jedoch Abhingigkeiten tiber ldngere Entfernungen erkennen.

244 Metriken zur Evaluierung von Sprachmodellen

Warum braucht man Metriken zur Evaluierung von Sprachmodellen? Bei der Entwick-
lung und Verbesserung von Sprachmodellen ist es wichtig, die vorgenommenen An-
derungen schnell auf thre Wirksamkeit zu iiberpriifen. Bewertungen durch Menschen
kénnen nur fiir die Ubersetzungsleitung als Ganzes vorgenommen werden. Sie sind
hier fehl am Plalz, da sie zum einen zu teuer sind, zu viel Zeit in Anspruch nehmen und
nicht wiederverwendbar sind. Zum anderen ist nicht immer klar, wi¢ Verbesserungen
in der Ubersetzungsleitsung auf die einzelnen Komponenten des Systems zu verteilen
sind, da Sprachmodell und Ubersetzungsmodell sich gegenseitig unterstiitzen. Gene-
rell ist festzustellen, dass Metriken zur Evaluierung von Sprachmodellen blind sind fiir
alles, was nichts mit dem Sprachmodell zu tun hat. Hierzu zdhlen die bereits genannte
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Interaktion mit dem chrsexzungsmodell und die Suchalgorithmen (Decoder).

Das populirste MaB zur Bewertung eines Sprachmodells ist die Perplexitiit (P P). Per-
plexitit ist ein informationstheoretisches MaB, Die Perplexitiat P P(pys) eines Sprach-
modells pyy tiber dem Test-Set T' = {wy, ..., w} (Test-Set-Perplexitiit) berechnet sich
als:

-4

t t -
PPr(par) = (Hpm(wilw;---wrl)) =47 L SRlBIm S,

Als Basis b wird gerne b = 2 oder b = 10 gewiihlt. Die Logarithmusformel der Per-
plexitidt wird zum einen benutzt, um die Werte addieren zu kdnnen. Dies ist effizienter
anstatt sie wie nach Definition zu multiplizieren, Ein weiterer Grund ist, dass das Pro-
dukt aus vielen Wahrscheinlichkeiten immer kleiner wird und somit zu klein werden
kann und auf dem Rechner einen Unterlauf erzeugt. Je geringer die Perplexitat ist, de-
sto besser ist das Modell, d.h. umso besser beschreibt es die Daten.

Eine Perplexitit von k ldsst sich interpretieren als ein Maf fiir die Uberraschung bei
der zufilligen Ziehung aus einer Menge von % gleichwahrscheinlichen Elementen.
Sie kann also auch als der durchschnittliche Verzweigungsfaktor angesehen werden.
log PP (pas) ist eine obere Schranke fiir die Anzahl an Bits pro Wort, das mit Modell
M kodiert wird,

Bei der Perplexitidt muss man unterscheiden zwischen Test-Set-Perplexitit, welche an-
gibt, wie gut ein Test-Set durch cin Sprachmodell vorausgesagt wird. Demgegeniiber
sagt die Training-Set-Perplexitit aus, wie gut dic Datenbasis, aus der das Sprachmodell
erzeugt wurde, durch das Sprachmodell beschrieben wird.

Die Perplexitit hat den Vorteil, dass sie effizient zu berechnen und unabhiingig vom
Ubersetzungsmodell ist. So kann innerhalb kurzer Zeit eine Anderung am Sprachmo-
dell bewertet werden. Dies ist wichtig, wenn verschiedene Anderungen auf ihre Taug-
lichkeit Uberpriift werden sollen. Der Nachteil ist, dass sie leider nicht gut mit der
Word-Error-Rate (WER) [ASR] und der Qualitiit der Ubersetzung korreliert. Perplexi-
tit korreliert aber gut mit WER bei N-gram-Sprachmodellen, welche iiber In-Domain-
Data trainiert wurden [9].

Perplexitit kann man nicht {iber Sprachmodelle mit unterschiedlichem Vokabular ver-
gleichen und nur iiber normalisierte LMs. Da rechentechnisch leichter zu handhaben,
wird statt der Perplexitiit hiiufig die log-Perplexitit (leg — PP [bit]) verwendet. Ein
weilerer Vorteil von Perplexity ist, dass dieses Mal} keine detaillierte lexikalische In-
formation, wie z.B. Part-Of-Speech-Information benotigt. In [9) wurde Perplexitit und
eine von den Autoren neu entwickelte Metrik untersucht, welche Informationen ver-
wendet, die Perplexitit nicht erfasst. Obwohl diese neue Metrik besser ist, ist die Kor-
relation mit WER immer noch nicht ausreichend. um damit ein michtiges Werkzeug
zur Bewertung von Sprachmodellen in der Hand zu haben.

Die WER hat den Nachteil, dass sie vom Ubersetzungsmodell abhiingig ist, Zugang
zu diesem bendtigt und ihre Berechnung aufwendig ist. Ein gutes MaB, um WER her-
vorzusagen, ist Trigram-Coverage [19], also der Anteil der Trigramme des Test-Sels,
der in den Trainingsdaten vorliegt. Dieses MaB geht allerdings wenig auf das konkrete
Sprachmodell ein. Es kénnte aber dabei helfen, geeignete Trainingsdaten zur Sprach-
modellkonstruktion auszuwiihlen.



2.5 Dekodierung

Die Dekodierung (Decoding) ist die Suche nach der besten Ubersetzungshypothese.
Die Dekodierung gliedert sich in zwei Phasen. In der ersten Phase wird eine Daten-
struktur aufgebaut, die alle Informationen aus den verwendeten Ubersetzungsmodel-
len enthiilt. In der zweiten Phase des Dekodierungsprozesses wird diese Datenstrukiur
dann durchsucht.

Aufbau des Ubersetzungsgitters Die Datenstruktur, die im ersten Schritt aufgebaut
wird, heisst Ubersetzungsgitter (translation lattice). Der Satz der Quellsprache bildet
die Ausgangsbasis bei der Konstruktion des Ubersetzungsgitters. Es wird eine Pfeil-
folge erstellt, wobei jedes Wort des Quellsatzes einem Pfeil zugeordnet wird. Die
Reihenfolge der Pfeile entspricht dabei der Reihenfolge der Wérter im Satz. Dann
werden sukzessive weitere Pfeile hinzugefiigt. Hierzu werden fiir Worter und Phra-
sen des Quellsatzes in den Uberselzungsmodellen passende Phrasen gesucht und deren
Ubersetzungen mit zugehrigen Ubersetzungswahrscheinlichkeiten und weiteren Be-
wertungen liber den Quellwértern im Ubersetzungsgitter als neuer Pfeil eingetragen.
Das Ubersetzungsgitter speichert dabei Informationen dariiber, welche Teile des Sat-
zes schon abgedeckt sind, Backtrackinginformationen und kumulierte Bewertungen.

Suche nach dem besten Pfad im Ubersetzungsgitter In der zweiten Phase wird das
Ubersetzungsgitter nach dem besten Pfad durchsucht. Die Wortfolge dieses Pfades ist
dann die beste gefundene Ubersetzung. Hierzu werden weitere Modelle mit den Infor-
mationen aus dem Ubersetzungsgitter kombiniert. Hierzu gehiren das Sprachmodell
sowie Satzlingenmodelle.

Um die Dekodierungszeit zu verringern, werden wihrend des Dekodierungsprozesses
verschiedene Pruningtechniken verwendel. Diese zielen darauf ab, den Suchraum zu
verkleinern.

Wortumstellungen In verschiedenen Sprachen treten Worter in verschiedenen Rei-
henfolgen auf. Um dieser Tatsache Rechnung zu tragen, miissen beim Ubersetzungs-
prozess Wortumstellungen beachtet werden. Dies kann beim monotonen Dekodieren
durch die Phrasenzuordnungen des Ubersetzungsmodells geschehen. Beim nichtmono-
tonen Dekodieren werden Informationen aus dem Sprachmodell verwendet, um Um-
ordnungen zu bewerten. Es gibt verschiedene Herangehensweisen, um Umordnungen
vorzunchmen. Die einfachste Art ist, alle Permutationen der Warter des Zielsalzes
durchzuprobieren. Dies ist allerdings sehr rechenintensiv. Eine weitere Moglichkeit be-
steht darin, nur Worter innerhalb eines Fensters umzuordnen, welches tiber den Zielsatz
gleitet.

2.6 Automatische Evaluation der Qualitiit von maschinellen Uber-
setzungen

Wie in Abschnitt 2.4.4 fiir Sprachmodelle bereits erliutert, ben6tigt man auch fir die
Evaluierung des gesamten Ubersetzungssystems eine automatische Evaluicrung der
Ubersetzungsergebnisse. Dies muss schnell und kostengiinstig geschehen und auch
praktisch reproduzierbar sein. Die Entwickler neuer MT-Systeme benotigen ein schnel-
les und glinstiges Feedback beziiglich ihrer neuen Ideen. Das Evaluationsproblem stellt
den Flaschenhals der automatisierten Ubersetzung dar.



In diesem Abschnitt stellen wir die vor allem im Bereich der Spracherkennung erfolg-
reiche Meltrik Word-Error-Rate (WER) sowie die zwei populdren Scores (BLEU und
NIST) fiir dic Bewertung von Ubersetzungen vor. Diese Methoden sind leider nur eine
Anniiherung an die menschliche Bewertungsleistung. Aus den oben genannten Griin-
den muss dies aber hingenommen werden,

2.6.1 Mabe zur Evaluation

Maochte man die Qualitit einer Methode beziiglich einer Aufgabe messen, so ist der
Grad an Aufgabenerfiillung das ultimative MaB der Qualitdt der Methode. Nun gibt es
aber Fiille, in denen dieses MaB nicht explizit vorliegt, wie z.B. im Fall der Bewertung
einer Uberselzungsleistung.

Menschliche Ubersetzer entwickeln leicht ein Gefiihl dafiir, wie gut oder schlecht eine
Ubersetzung ist. Es fillt ihnen aber schwer, diese Einschiitzung zu formalisieren und
in Regeln zu fassen. Deshalb greift man in diesem Fall auf kiinstliche Ersatzmalfle zu-
riick. Ein Beispiel dafiir ist die Perplexitit, von der man sich erhofft, dass sie mit der
Ubersetzungsqualitdt korreliert, auch wenn dies nicht immer der Fall ist. Wir verwei-
sen hier auch noch auf die Evaluationsmafle Precision und Recall aus dem Bereich des
Information-Retrieval, welche in Kapitel 3 vorgestellt werden,

2.6.2 Bewertung von Ubersetzungsqualitiit

Korrekte Ubersetzungen einer Phrase miissen nicht hundertprozentig genau einer Re-
ferenziibersetzung entsprechen. Abweichungen bzgl. einiger Wérter und/oder der Rei-
henfolge der Warter von einer Referenziibersetzung miissen keinen Verlust von Uber-
setzungsqualitit darstellen. Deshalb ist es wiinschenswert, mehrere Ubersetzungen zur
Bewertung zu verwenden, da so realistischere Bewertungen moglich sind. Menschliche
Bewertungen wiigen verschiedene Aspekte einer Ubersetzung gegeneinander ab. Dazu
gehoren:

e Adiquatheit (adequacy): Sagt aus, wie gut die Bedeutung bei der Ubersetzung
pro Segment erhalten geblieben ist.

e Genauigkeit (informativeness): Gibl an, wieviel der Information liber das ganze
Dokument erhalten geblieben ist,

e Sprachbeherrschung/Flilssigkeit der Sprache (fluency): Sagt aus, wie flissig die
Sprache ist. Hierzu benotigt man keine Referenziibersetzung. Dies ist allein eine
Eigenschafl eines Textes.

Die automatische Bewertung der Ubersetzungsqualitit eines Systems ist natiirlich ab-
hingig von der Qualitit der verwendeten Referenziibersetzungen.

2.6.3 Word-Error-Rate

Die Word-Error-Rate (Wortfehlerrate; WER) ist eine Metrik aus dem Bereich der Spra-
cherkennung und misst die Leistung eines Spracherkenners. Sie ist dabei ein Substi-
tutionsmal [ir die Erkennungsqualitit, die nicht automatisch zu ermitteln ist. Um die
WER zu berechnen, werden die minimale Anzahl der Ersetzungen S (substitutions),
Loschungen L und Einfiigungen E berechnet, die nitlig sind, um den gesprochenen
Satz (Referenzsatz) in den durch den Spracherkenner erkannten Satz umformen zu
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kinnen, Die Summe dieser drei Gréfien wird dann durch die Linge N des Referenz-
satzes geteilt. Damit ergibt sich WER = g%ﬁ-"‘—e Die WER ist ein Mab, das die
gesamle Qualitit der Sprachiibersetzung bewertet. Wenn einzelne Komponenten eines
Spracherkenners verbessert werden sollen und die Ubersetzungsleistung diesen Kom-
ponenten zugeordnet werden soll, erweist sich die WER als nicht geeignet, da sie von
der Leistung verschiedener Komponenten abhiingt.

2,64 BLEU-Score

Die BLEU-Methode [26] (Bilingual Evaluation Understudy) wurde bei IBM entwickelt,
um eine Metrik zur Verfiigung zu haben, die eine Ubersetzung annihernd so gut be-
wertel wie ein menschlicher Bewerter. Da Menschen Sprache verschieden iibersetzen
und diese unterschiedlichen Ubersetzungen alle als korrekt bewerten, verwendet die
BLEU-Methode auch verschiedene Referenziibersetzungen zur Evaluation,

BLEU bewertet die Ubersetzungsqualitiat numerisch mit Hilfe eines Scores, der sich
im Intervall [0,1] bewegt. Je nither die chrsctzung an einer professionellen ist, desto
besser (hoher) der Score. BLEU besteht aus einer Familie von Metriken. von denen
hier die Baseline-Metrik vorgestellt wird.

BLEU basiert auf dem Vergleich von N-grammen der Ubersetzungshypothese mit N-
grammen der Referenziibersetzungen und deren Anzahl, ohne dabei die Position zu
beachten. Dieser Vergleich fithrt zur Modified-N-gram-Precision, die zudem der Tatsa-
che Rechnung triigt, dass Worter hichstens so oft in der Hypothese auftreten diirfen,
wie dies jeweils in den Referenziibersetzungen der Fall ist. Sei re fCount(ngram)
die maximale Anzahl der Vorkommnisse eines N-grams ngram in den einzelnen Re-
ferenziibersetzungen und hypCount(ngram,) die Anzahl der Vorkommnisse des N-
grams ngram in der Hypothese, so berechnet sich die Modified-N-gram-Precision fiir
einen Satz s nach der Formel

En-gmmses min(refCount(ngram),hypCount(ngram))
Anzahl n-grams der Hypothese

mnpy(s) = (8)

Fiir einen ganzen Text wird die Modified-N-gram-Precision nach folgender Formel
berechnet: mnp,, (text) =

2 satzetext 2on-gramesatz min(refCount(ngram) hypCount(ngram))
3 satz’ etext 2-n-gram' esatz’ hypCount(ngram’)

(9)

Um diese verschiedenen Modified-N-gram-Precision-Werle zu kombinieren, verwen-
det BLEU die gewichtete Summe iiber den log mnp,,.

Das niichste Problem, das BLEU beachtet, ist die Satzlinge. Durch die Modified-N-
gram-Precision werden bereits Siitze bestraft, die Worter enthalten, die nicht in den
Referenzen auftreten, sowie das zu hiufige Auftreten von Wortern. Kurze Siitze, die
einfach nur ein paar bekannte N-gramme enthalten, bekommen allerdings eine hohe
Modified-N-gram-Precision. Um dem entgegenzuwirken, wird ein Faktor eingefiihrt,
der zu kurze Siitze bestraft, die brevity penalty BP. Recall, ein sonst hdufig verwen-
detes Mittel um dieses Problem anzugehen, ist hier nicht anzuwenden, da mehrere
Referenziibersetzungen vorliegen. Eine gute Ubersetzung verwendet jedoch nicht alle
Warter aller Referenzen. Die Brevity-Penalty bezieht sich auf den ganzen Korpus und
nicht nur auf einzelne Sitze. Sei r die effektive Linge des Referenzkorpus. Diese be-
rechnet sich als Summe der Lingen aller Sidtze, wobei fir jeden Satz die Liange der
Referenziibersetzung mit den héchsten N-gram-Ubereinstimmungen verwendet wird.
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Sei weiterhin ¢ die Gesamtlinge aller Hypothesen. Dann berechnet sich die Brevity-
Penalty nach der Formel

! ife>r
BP = { e-r/e ife<r (10)
Damit ergibt sich der BLEU-Score zu
N
BLEU = BP = exp(z wylogpn, ) an
n=1

wobei die Gewichte zu w,; = 1/N gewiihlt werden.

Stiirken und Schwiichen von BLEU  Die Stiirken der BLEU-Methode liegen in einer
sprachunabhiingigen Bewertung, geringen Kosten, schneller Ausfiihrbarkeit und star-
ker Korrelation mit menschlichen Bewertungen. Nachteilig sind hingegen, dass ein-
zelne isolierte Sitze nicht adiiquat bewertet werden konnen. Die Leistungsfihigkeit
von BLEU wird hoher, je mehr Referenziibersetzungen es gibt. Deshalb ist es schwie-
rig, Vergleiche zu ziehen zwischen Systemen, die den gleichen Text iibersetzen, dabei
aber unterschiedlich viele Referenziibersetzungen verwenden. Desweiteren arbeitet der
BLEU-Score nicht gut bei Sprachen ohne Wortgrenzen. Es gibt auch keine Garantie
dafiir, dass eine Erhihung des BLEU-Scores auch eine Erhohung der Ubersetzungs-
qualitiit nach sich zieht.

2.6.5 NIST-Score

Ein zweiter populirer Score fiir dic automatische Evaluation von maschineller Uberset-
zung ist der NIST-Score (National Institute of Standards and Technology). Der NIST-
Score (NIST2002)[12] basiert auf dem BLEU-Score. Er verwendet ebenso wie der
BLEU-Score Statistiken iiber das gleichzeitige Auftreten von Wortern in der Hypothe-
se und einer oder mehrerer Referenziibersetzungen. Es wird jedoch der arithmetische
Mittelwert iiber die N-gram-Precisions berechnet. Der NIST-Score bestraft zu kurze
Ubersetzungen nicht so stark wie dies beim BLEU-Score der Fall ist. Der NIST-Score
zeichnet sich gegeniiber dem BLEU-Score durch den Information-Gain aus. D.h. ein
seltenes Wort oder eine seltene Phrase korrekt zu haben wird stirker belohnt, als dies
bei einem hidufigem Wort oder einer hdufigen Phrase der Fall ist. Das fihrt dazu, dass
der NIST-Score mehr Wert auf korrekte Content-Words legt und damit die Adiquatheit
stiirker beachtet. Dies wird erreicht, indem die N-gram-Precisions gewichtet werden.



3 Information-Retrieval

3.1 Grundlagen

Information Retrieval (IR) beschiiftigt sich mit dem Auffinden von Informationen aus
Datenbestinden, wobei die Suche auf der inhaltlichen und nicht der rein syntaktischen
Ebene stattfindet. Dabei hat der Benutzer ein Informationsbediirfnis, welches er meist
in Form von vagen Anfragen stellt, die nicht prizise und formal genau das Informati-
onsbediirfnis beschreiben. Das System muss Antworten auf diese vagen Fragen finden,
wobei ihm meist Kenntnisse iiber die Inhalte der in ihm gespeicherten Dokumente feh-
len. Dies kann zu fehlerhaften Antworten fiihren,

Information-Retrieval-Methoden werden im Rahmen der Sprachmodellierung verwen-
det, um verschiedene Informationen aus Daten zu extrahieren. Anwendungsbeispicle
sind das Erkennen und Verfolgen des Themas eines Textes oder das Clustern eines
Textkorpus, um einen groflen allgemeinen Korpus sowie mehrere (kleinere) Adapti-
onskorpora zu erhalten, mit denen der Basiskorpus an verschiedene Themen angepasst
werden kann.

In unserem Fall suchen wir aus einem riesigen Korpus (dem World Wide Web) zu ei-
nem Satz (der Ubersetzungshypothese) passende Dokumente. Wir clustern das WWW
also nach Ubersetzungen. Diese Cluster kénnen sich natiirlich tiberschneiden. Fiir un-
ser System brauchen wir eine Moglichkeit. die Ahnlichkeit einer Anfrage mit einem
Dokument bestimmen zu kénnen. Die dhnlichsten Dokumente werden dann in die Er-
gebnismenge oder Ergebnisliste aufgenommen. Wir werden nun hiufig im IR verwen-
dete MabBe fiir den Erfolg einer Suche vorstellen sowie MaBe fiir die Ahnlichkeit von
Dokumenten.

3.1.1 Anfrageformulierung und Ergebnisberechnung

Unterschieden werden muss zwischen Anfrageformulierung und dem Modell, mit dem
die Dokumente als Ergebnismenge berechnet werden (Ergebnisberechnung). Man muss
vor allem unterscheiden zwischen der Boolschen Anfrageformulierung und dem Bool-
schen Modell zur Reprisentation natiirlichsprachlicher Dokumente. Als erstes muss
jedoch die Frage geklirt werden, was ein Dokument ist, Dies kann z,B. ein einzelner
Satz, ein Absatz, eine Seite, ein Kapitel oder auch ein ganzes Buch sein.

Anfrageformulierung Es gibt mehrere Moglichkeiten, Anfragen zu formulicren. Die
einfachste Art, Anfragen zu stellen, ist eine Menge an Wortern anzugeben. Zusétz-
lich kénnte die Anfrage weiter formalisiert werden, indem z.B. Boolsche Operatoren
(AND, OR, NOT) verwendet werden oder Forderungen an die Reihenfolge gestellt
werden. So konnte z.B. gefordert werden, dass zwei Warter genau hintereinander im
Dokument auftreten miissen ,,business card®, In diesem Fall muss das Wort , card" dem
Wort ,,business* folgen. Weitere Operatoren wiiren der NEAR-Operator, der angibt,
dass ein Wort in der Niihe eines anderen Auftreten muss.

Modelle zur Repriisentation natiirlichsprachlicher Dokumente Wihrend der letz-
ten Jahrzehnte sind verschiedene Modelle zur Reprisentation natiirlichsprachlicher Do-
kumente entwickelt worden. Diese lassen sich unterteilen in

» Mengentheoretische Modelle, zu denen das (erweiterte) Boolesches-Retrieval-
Modell und das Fuzzy-Retrieval-Modell gehiiren.
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s Algebraische Modelle, zu denen das bekannte Vektorraummodell (Vector Space
Model) gehért (in verschiedenen Ausprigungen) sowie der Latent-Semantic-
Index und das Neuronale Netzwerk mit Backpropagation.

¢ Probabilistische Retrieval-Modelle, zu denen das Binary Independence Retrie-
val (BIR), Inferenz-Netzwek-Modell, Belief-Netzwerk-Modell und Sprachmo-
delle gehoren.

Mengentheoretische Modelle betrachten natiirlichsprachliche Dokumente als Men-
gen. Als Beispiel ist das Boolesches-Retrieval-Modell zu nennen. Jedes Wort, das in
der Dokumentensammlung vorkomm, ist ein Boolsches Merkmal. Kommt es in einem
Dokument vor, so ist das Merkmal bzgl. des Dokuments wahr, wenn nicht, so ist es
falsch. Dies ist ein sehr einfaches Modell. Allerdings ist es filr unsere Zwecke nicht ge-
eignet, da es weder auf die Position eines Wortes achtet, noch eine Reihenfolge unter
den Dokumenten in der Ergebnismenge erlaubt. Diese Eigenschalft, ein Ranking unter
den Dokumenten aufstellen zu kiinnen, ist essentiell fiir unsere Zwecke.

Algebraische Modelle stellen Dokumente und Anfragen als algebraische Objekte dar,
also z.B. als Matrizen oder Vektoren. Diese werden zur Berechnung der Ahnlichkeit
mit Hilfe eines Ahnlichkeitsmafles verwendet. Ein Beispiel fiir ein solches MaB ist
TFIDF.

Probabilistische Retrieval-Modelle stiitzen sich zur Berechnung der Dokumentenihn-
lichkeit auf Wahrscheinlichkeiten und probabilistische Theoreme ab. Besonders hiufig
verwendet wird hier das Theorem von Bayes(2.2).

3.1.2 Mabe fiir den Erfolg e¢iner Suche

Den Erfolg einer Suche in einem Dokumentbestand kann man ermitteln, indem man die
im Dokumentbestand enthaltenen Dokumente in Gruppen unterteilt und dann bestimm-
te Verhiltnisse der Anzahl der Elemente dieser Gruppen betrachiet. Wir betrachten da-
bei 2 Dimensionen: Fiir jedes Dokument stellt sich zum einen die Frage, ob es vom
System ausgewiihlt wurde oder nicht und zum anderen, ob es in der Menge der gesuch-
ten Dokumente liegt oder eben nicht. Durch diese Unterteilung ergeben sich vier Grup-
pen von Dokumenten. Die vom System ausgewihlten und in der Zielgruppe liegenden
Dokumente bezeichnet man als , True-Positives™ (1p). Die vom System ausgewihlten,
aber nicht in der Zielgruppe liegenden Dokumente werden als ,,False-Positives* (Ip)
bezeichnet. Die vom System nicht gefundenen Dokumente der Zielgruppe bezeichnet
man als ,,False-Negatives™ (fn), die vom System nicht ausgewiihlten, nicht in der Ziel-
gruppe liegenden Dokumente als ,,True-Negatives™ (in). Dabei sind die ,, True-Positive™
und die True-Negatives™ diejenigen Dokumente, die das System richtig bewertet hat.
Basierend auf dieser Unterteilung lassen sich folgende Kenngréfen ableiten:

e Die Priizision (Precision) beschreibt den Anteil der vom System zuriickgeliefer-
ten Dokumente, die richtig bewertet wurden: precision = P = G%‘_E_P'. Dieses
Mal bezieht sich auf die Menge der zuriickgelieferten Dokumente. FES gibt an,

wie prizise die Ergebnismenge bzgl. der Anfrage ist.

* Dic Ausbeute (Recall) ist ein Mal}, welches sich auf die Menge der Zieldoku-
mente bezieht. Es beschreibt den Anteil der aus dieser Menge gefundenen Do-
kumente: recall = R = Fi% Die Ausbeute gibt also die Ergiebigkeit einer
Suche an. '



¢ Das F-Measure ist ein Mali, welches sowohl Prizision als auch Ausbeute be-

achtet, indem es beide MaBe in einem vereint. Es ist definiert als

= 1

af+(l—-a)t’
Priizision und Ausbeute sind Male, welche sich im Intervall [0, 1] bewegen,
Da Priizision und Ausbeute nicht immer gleichzeitig maximiert werden konnen,
muss ein Kompromiss in Kauf genommen werden. Das F-Measure stellt einen
solchen Kompromiss dar.

[n unserem Fall méchten wir vor allem eine hohe Prizision erlangen, also Dokumente
finden, die gut auf unsere Ubersetzungshypothese passen. Die Ausbeute ist weniger
wichtig. Wir miissen nicht alle relevanten Dokumente finden, solange wir geniigend
Dokumente von ausreichend hoher Qualitat fiir unseren Adaptionskorpus finden.

3.2 Relevanz - Gewichtungsmodelle und Retrievalfunktionen

Suchmaschinen miissen effizient die Relevanz eines Dokumentes bzgl. einer Anfrage
bestimmen konnen. Damit unterscheiden sich Suchmaschinen - als Beispiel eines IR-
Systems - von herkémmlichen SQL-Datenbanken, in denen ein Tupel entweder im Er-
gebnis einer Anfrage liegt oder nicht (bindre Entscheidung). Um dies umsetzen zu kon-
nen, miissen die Dokumente durch geeignete Parameter beschrieben werden, mit deren
Hilfe die Ahnlichkeit zu einer Anfrage beschrieben werden kann. Diese Parameter bil-
den den Deskriptor des Dokuments. Die Gewichtungsmodelle legen diese Parameter
fest. Die Berechnung der Relevanz erfolgt dann iiber eine Retrievalfunktion. Ziel der
Berechnung der Relevanz ist es, die Dokumente in eine Reihenfolge bzgl. ihrer Ahn-
lichkeit zur Anfrage zu bringen. Die in Suchmaschinen verwendeten Gewichtungsmo-
delle lassen sich in vektorraumbasierte Gewichtungsmodelle und hypermediabasierte
Gewichtungsmodelle unterscheiden.

3.2.1 Vektorraummodell

Im Vektorraummodell (VRM) wird jedes Dokument durch einen n-dimensionalen Vek-
tor beschrieben. Dabei wird jede Dimension durch ein Schliisselwort aufgespannt,
das das Dokument beziiglich seines Inhalts beschreibt. Die Schliisselwérter werden
durch einen Keyword-Relevanzfilter bestimmt. Die Anfrage wird ebenso als ein m-
dimensionaler Vektor dargestellt. Man unterscheidet zwischen dem biniiren und dem
gewichteten VRM. Im biniren VRM wird jede Dimension entweder mit 1 oder 0 be-
wertel - je nachdem, ob das Schliisselwort im Dokument enthalten ist oder nicht. Im
michtigeren gewichteten VRM hingegen kann jede Dimension durch eine positive oder
negative Zahl dargestellt werden. Der Wert jeder Dimension gibt die Wichtigkeit, die
einem Schliisselwort zugeordnet wird, an. Der VRM macht keine Aussagen dariiber,
wie die Dokumentbeschreibung oder die Gewichtung zu erfolgen hat. Das VRM ist
das am meisten genutzte Modell in Suchmaschinen. Dies beruht auf seiner Einfachheit
und Schnelligkeit beim Retrieval. Es stellt sich nun die Frage, wie die Gewichte der
Deskriptoren bestimmt werden. Diese Frage werden wir nun behandeln.

TFIDF Ziel ist es ein MabB zu finden, welches angibt, wie gut ein Term ein gege-
benes Dokument charakterisiert. Die einfachste Variante wiire einfach die Anzahl der
Vorkommnisse eines Terms in einem Dokument als Schiitzwert fiir seine Wichtigkeit
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im Dokument zu nehmen, Dieses Malf lisst aber die Linge des Dokumentes auBer Acht
und beachtet auch nicht, wie oft ein Term in anderen Dokumenten auftritt, Eine hiiufig
genuizte Alternative ist das TF-IDF-Mab. Bei TF-IDF handelt es sich um eine Familie
von Gewichtungsschemata. Ein Bestandteil von TF-IDF ist die Termhdufigkeit (term
frequency;tf). Thm liegt die Annahme zugrunde, dass ein Term ein Dokument umso
besser beschreibt, je hdufiger er im Dokument auftaucht. Meist wird die Termhéufigkeit
von einer Funktion abgeschwiicht, da der Zuwachs an Wichtigkeit nicht als linear an-
gesehen wird, Es werden dafiir z.B. folgende Formeln verwendet : f(tf; ;) = \/fi;
oder f(tf;;) = 1+ logtf, ;. tfiy > 0. Dabei ist i der Term und j das Dokument.
Der zweite Bestandteil des tf-idf-Mafes beruht auf der inversen Dokumenthiufigkeit
(invers document frequency;idf). Sie ist abgeleitet von der Dokumenthéufigkeit (do-
cument frequency;df), welche die Anzahl der Dokumente angibt, in denen ein Term
auftritt. Sie ist ein Indikator fiir die Aussagekraft eines Terms iiber ein Dokument. Tritt
ein Term in vielen Dokumenten auf, charakterisiert er ein Dokument weniger gut als
¢in Term, der nur in wenigen Dokumenten auftritt, Die inverse Dokumenthiufigkeit
berechnet sich nach der Formel idf;, = log(4-), df; > 0. Es gibt unterschiedliche
Maoglichkeiten, die beiden Bestandteile des Tllg-'IDF-Ma.Bes zu kombinieren. Deshalb
handelt es sich um eine Familie von MaBen. Eine Moglichkeit wire die Verwendung
von Logarithmusfunktionen:

oo [ (T4logtfig)log g iftfi; =1
weight(i, j) = { 0 iftfiy 20

Die TFIDF-MabBe haben sich in der Praxis als effektiv und robust erwiesen. Deshalb
werden sie oft benutzt, obwohl sie nicht direkt aus einem mathematischen Termvertei-
lungsmodell abgeleitet sind.

Okapi Die Okapi-TF-Formel ist von einem probabilistischen Modell abgeleitet [27].
Sie basiert auf zwei Parametern ky und b. Sei tf; ; die absolute Hiufigkeit des Auf-
tretens von term ¢ in Dokument j. Im Okapi-Gewichtungsschema (im Lemur-Toolkit
[371]) sind dann die Funktion tdflj fiir Dokumente und die Funktion fdf_j fiir die Anfra-
ge folgendermaBien definiert:

3= kithy (12)
7 tfig H k(1= by + bagt)

tfi + k§(1 — by + by7%)

Hierbei steht 14 fiir die Linge des Dokumentes d und [ fiir die Linge der Dokumen-
tensammlung C'. Der Parameter [, wurde im Lemur-Toolkit eingefiihrt und beschreibt
die durchschnittliche Anfragelidnge. Um die Konstanten (die verschiedenen & und b) zu
spezifizieren, wird das Bezeichnungsschema B8M zx verwendet, wobei zx eine zwei-
stellige Zahl darstellt und BM dabei fiir ,,BestMatch® steht.

Der Score fiir ein Dokument j bzgl. ciner Anfrage g ergibt sich dann zu

score(j, q) = Z LfEeftidf?

=1

Fiir weitere Details verweisen wir auf [27] und [37].
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3.2.2 Hypermediabasierte Gewichtungsmodelle

Aufgrund der stindig wachsenden weltweiten Verpflechtung von Dokumenten mittels
des Internets und des WWW sind Verfahren entstanden, die die spezielle Struktur die-
ses vernetzten Hyperraumes beachten. Es gibt zwei Verfahrensklassen,

Zur ersten Klasse gehoren das PageRank-Verfahren der Suchmaschine Google und
das Link-Popularity-Verfahren, das von anderen Suchmaschinen eingesetzt wird. Die-
se Verfahren bewerten die Anzahl und die Qualitit der Links, die auf ein Dokument
verweisen. Zur zweiten Klasse der hypermediabasierten Verfahren gehort das Click-
Popularity-Verfahren. Es fithrt eine Bewertung von Dokumenten basierend auf der
Hiufigkeit, mit der ein Dokument aus der Suchergebnisliste aufgerufen wird und der
Verweildauer auf dieser Seite. Obwohl es von einigen Suchmaschinen eingesetzt wur-
de, hat es sich nie richtig durchgesetzt. Beide Verfahrensklassen zeichnen sich dadurch
aus, dass sie aufgrund der Wichtigkeit, auf einer Ergebnisliste moglichst weit oben zu
stehen, hiufig mit Manipulationsversuchen umgehen miissen. Auch ist fiir keines dicser
Verfahren der Offentlichkeit der exakte Algorithmus bekannt, Diese Algorithmen sind
das Kapital einer Suchmaschine und werden streng geheim gehalten. Die hypermedia-
basierten Verfahren sind nicht die einzigen Verfahren, die in Suchmaschinen eingesetzt
werden. Durch sie wurde eine weitere Dimension fiir das Information-Retrieval einge-
fiihrt. Neben den hypermediabasierten Verfahren kommen auch andere Verfahren, wie
z.B. das Vektorraummodell zum Einsatz. Die Verfahren werden auBerdem stiindig den
sich Andernden Bedingungen des WWW angepasst.

Das PageRank-Verfahren von Google Das PageRank-Verfahren ([6][16]) ist das
dominierende Verfahren bei Google. Neben ihm werden noch andere Verfahren, wie
das Term-Frequency-Verfahren und die differentierte Bewertung der Position von Schliis-
selwortern angewendet.

Das PageRank-Verfahren ist ein iteratives Verfahren. Fiir jedes Dokument, das ein
Suchwort als Deskriptor enthilt, wird eine initiale Bewertung mit Hilfe von Verfah-
ren berechnet, die nur mit Charakteristika des Dokumentes arbeiten (wie z.B. dem TF-
oder dem IDF-Verfahren). Ausgehend von dieser initialen Bewertung wird der Wert
der ausgehenden Verweise eines Dokumentes berechnet. Die Qualitit der Links ist
ausschlaggebend fiir die Bewertung der Zieldokumente des Links. Je hher die Quali-
tdt des Quelldokuments und je weniger Links von ihm wegfilhren, desto hoher ist der
Wert des Links. Auch Links von Quellen, die Google explizit als hochwertig bekannt
sind (wie z.B. der Katalog von Yahoo) bekommen ein besonderes Gewicht. Basierend
auf diesen Linkwerten wird fiir jedes Dokument ¢ der PageRank P R(t) nach folgender
Formel berechnet:

PR(s PR(sy

PRO = (=) +dr 3+ )

) (14)

Wie man aus der Gleichung erkennt, ist dieses Verfahren ein iteratives Verfahren. Fir
die Berechnung des PageRanks fiir das komplette WWW werden von den Erfindemn
des Algorithmus ca. 100 Tterationen als hinreichend genannt. Das PageRank-Verfahren
ist in der Praxis schr erfolgreich und hat Google einen enormen Vorsprung gegeniiber
anderen Suchmaschinen eingebracht.

Click-Popularity Das Verfahren der Click-Popularitiit, das sich nicht richtig durch-
geselzt hat, basiert auf der Annahme, dass Dokumente aus Ergebnislisten, die von Be-
nutzern einer Suchmaschine aufgerufen werden, relevanter fiir die Anfrage sind als
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andere. Deshalb werden die Anzahl der Clicks auf eine URL aus einer Ergebnisliste
gespeichert. Um neue Dokumente im Datenbestand nicht zu benachteiligen, wird auch
die Verweildauer der Daten im Datenbestand beriicksichtigt. Da sich durch mehr Clicks
die Position des Dokuments in der Ergebnisliste verbessert, ist dieses Verfahren anfil-
lig fiir Manipulationsversuche. GegenmaBinahmen bestehen z.B. in einer Identifikation
der aufrufenden URLs, um z.B. automatisches Aufrufen der Links aufzudecken und
nicht in die Bewertung mit einzubeziehen.

3.2.3 Retrievalfunktionen

Die Retrievalfunktionen geben an, wie die Berechnung der Ahnlichkeit zwischen den
Dokumentenvektoren und der Anfrage zu erfolgen hat. Fiir die Berechnung der Ahn-
lichkeit zwischen zwei Vektoren wird hiufig das Cosinusmall benutzt.

E:l.—.l qid; ) (15)
\/Z?:l q? Ji?:l dlz

Das Cosinusmalh normalisiert die Vektoren. Diesem Maf unterliegt die Annahme, dass
sernantische Néhe mit rdumlicher Nihe korreliert.

cos(q,d) =

3.3 Suchmaschinen

Eine Suchmaschine ist ein Programm zum Finden von Dokumenten innerhalb einer
Dokumentensammiung, die bzgl. einer Anfrage eine gewisse Relevanz aufweisen. Die
Dokumente konnen lokal auf einem Rechner gespeichert sein oder auf Rechnern ei-
nes Rechnemetzes, oder wie im Falle des Intemets iiber ein Netz von Rechnernetzen
verteilt vorliegen. Je nach dem Ont, an dem die Daten vorliegen, unterscheidet man
zwischen Internetsuchmaschinen, Intranetsuchmaschinen und Desktopsuchmaschinen.
Desktopsuchmaschinen durchsuchen den lokalen Datenbestand eines Computers. In-
ternetsuchmaschinen haben die Aufgabe, relevante Dokumente im Internet zu finden.
Da es nicht moglich ist, das Internet fiir jede Anfrage in Echtzeit zu durchsuchen (zu
geringe Bandbreite der Netzverbindungen), muss dies offline geschehen. Dazu durch-
suchen sogenannte Webcrawler - auch Spider oder Robots (bots) genannt - das WWW,
indem sie von gewissen Einstiegspunkten aus allen Links folgen. Dabei kénnen sie
natiirlich nur die Zusammenhangskomponenten des Internets durchsuchen, zu denen
die Einstiegspunkte gehoren. Die Frage, wie man den restlichen Teil des Internets fin-
den und durchsuchen kann, ist ein offenes Forschungsgebiet. Um die Daten aktuell zu
halten, muss dieser Prozess von Zeit zu Zeit wiederholt werden. Das Wiederholungs-
intervall eines solchen Webscans hat dabei entscheidenden Einfluss auf die Aktalitit
der Daten.

Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal fiir Suchmaschinen ist die Art der Daten, die in
der Suchmaschine verarbeitet werden. Hier kann ganz allgemein zwischen Text-, Bild-,
Ton- und Videodokumenten unterschieden werden. Einige Suchmaschinen spezialisie-
ren sich auch auf spezielle Anwendungsgebiete, wie z.B. wissenschaftliche Facharti-
kel, Usenet-Beitriige oder eine Einschrinkung auf eine spezielle Zielgruppe, wie z.B.
Familien oder Studenten. Viele Suchmaschinen bieten auch eine Einschriinkung der
betrachteten Dokumente unabhiingig von der Anfrage an. Eine solche Einschriinkung
kann z.B. die Beschriinkung auf einen bestimmiten Dateityp (pdf, ps, doc, PowerPoint-
Folien), auf eine bestimmite Sprache, Daten aus einem bestimmten Land, einen Filter
fiir Daten, die den Benutzer beldstigen konnten (z.B. wegen sexuellen Inhalts) oder bei
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der Internetsuche der Domainname sein.

Ein Spezialfall der Suchmaschinen sind die Metasuchmaschinen. Metasuchmaschinen
setzen ihr Suchergebnis aus den Suchergebnissen mehrerer fremder Suchmaschinen
zusammen, Damit decken sie natiirlich potentiell eine gréBere Menge an Dokumenten
ab. Es stellt sich allerdings die Frage, wie die Ergebnisse der fremden Suchmaschinen
bewertet und relativ zueinander angeordnet werden kinnen. Ein weiterer Nachteil sind
die lingeren Antwortzeiten. Wenn diese tolerierbar sind, lassen sich Metasuchmaschi-
nen gut bei der Suche nach seltenen Begriffen einsetzen.

Eine andere Form, Webinhalte aufbereitet anzubieten, ist der Katalog, auch Verzeich-
nis(Directory) genannt. Hier erfolgt eine Anordnung nach Themen, die der Benutzer
immer weiter verfeinern kann. Sie sind durch die Ersteller des Katalogs vorgegeben.
Eine Aufnahme in den Katalog erfolgt nach Anmeldung und Bewertung der Dokumen-
te durch Lektoren.

Viele Anbieter von Websuchmaschinen bieten auch andere Dienste an, welche hiufig
auf derselben Website wie die Suchmaschine angeboten werden (2.B. Google, Yahoo).
Neben der allgemeinen Suchfunktion der Suchmaschine werden dort die Suche nach
Jobs, Nachrichten, die Suche nach Biichern, Einkaufsméglichkeiten und vielem mehr
angeboten.

Die Aufgaben einer Suchmaschine lassen sich in drei Aufgabenbereiche unterteilen.
Dies sind der Aufbau einer Datenstruktur zur effizienten Suche nach Dokumenten, die
Verarbeitung von Suchanfragen und die Priisentation der Ergebnisse. Wir werden sie in
den folgenden drei Abschnitten vorstellen,

3.3.1 Aufbau einer Datenstruktur zur effizienten Suche nach Dokumenten

Um die relevanten Dokumente bzgl. einer Anfrage zu ermitteln, arbeitet die Such-
maschine aus Effizienzgriinden nicht direkt auf den Dokumenten, sondern auf einer
Datenstruktur, welche Daten iiber die einzelnen Dokumente zur Verfiigung stellt. Die
Daten liegen in der Regel in unstrukturierter Form als Texte vor. Es gibt aber auch se-
mistrukturierte Dokumente, wie z.B. HTML- oder XML-Dokumente. Suchmaschinen
gehen aber von Dokumenten mit keiner oder nur sehr geringer Struktur aus.

Suchindex und invertierte Datei Die oben erwiihnte Datenstruktur heifit Index und
enhiilt alle relevanten Terme der Dokumentensammlung, nach denen gesucht werden
kann. Zu jedem Eintrag im Index existiert eine invertierte Datei. Sie gibt fiir jedes Wort
aus der Dokumentensammlung an, in welchem Dokument das Wort auftritt und wie oft
(Gewicht).

Gewichte Das Gewicht eines Eintrags ist eine wichtige Information, auf deren
Basis die Relevanz eines Dokuments berechnet werden kann, Neben der Hiufigkeits-
information wird in einigen Indizes auch Information iiber die Position der Worter in
den einzelnen Dokumenten gespeichert. Die Positionsinformation kann dazu verwen-
det werden, auch Information iiber Phrasen aus dem Index abzuleiten.

Beispiel fiir einen Suchindex Der Index enthiilt die Eintriige, nach denen gesucht
werden kann, also die einzelnen Worter und zu jedem Wort einen Verweis auf die
zugehdrige invertierte Datei. Hier stellen wir den Index und die invertierte Datei fiir
das Suchwort Sprachmodell vor:
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Wort Verweis (ID) auf invertierte Datei
Sprachmodell 001
Ubersetzungssystem 023

Tabelle 1: Einfacher Index

Invertierte Datei 001
DoclD Position Hiufigkeit | Gewicht
1234 | 1,13,75, 200, 343 5 6,7
2345 | 23, 245,357,432 4 34
3456 | 2,456,567 3 7.8

Tabelle 2: invertierte Datei fiir Suchbegriff Sprachmodell

Phrasen Eine Phrase ist cine Ansammlung von Wortern, deren Reihenfolge meist
wichtig ist. Es kann aber durchaus sinnvoll sein, diese strikte Definition ein wenig auf-
zuweichen und bei der Suche nach der Phrase ,,admission fee' auch die Phrase . fee
for admission™ als dquivalente Ausprigung zuzulassen. In vielen IR-Systemen werden
Module zur Identifizierung von Phrasen verwendet und die identifizierten Phrasen dann
wie einzelne Wrter in den Index aufgenommen.

Stopwords Bei einigen Suchmaschinen werden bestimmte Worter - die sogenannten
Stopwords - nicht mit in den Index aufgenommen. Stopwords sind Worter, die relativ
hiufig in Dokumenten auftreten und das Dokument deshalb nicht besonders stark cha-
rakterisieren. Beispiele fiir Stopwords im Englischen wiiren: a, can, have, i, my on, it
und go. Der Vorteil liegt darin, das sich die GriéBe des Indexes stark verkleinern kann.
Allerdings sind die Stopwords [lir die Suche nach exakten Phrasen wichtig. Deshalb
verwenden viele Suchmaschinen keine Stopwords.

Stemming Eine andere Technik, die bei Suchmaschinen eingesetzt werden kann, ist
das Stemming. Stemming ist eine einfache Form der morphologischen Analyse, bei der
die Endungen von Wartern abgeschnitten werden und so eine Klassenbildung erfolgt.

Zum Beispiel wiirden die Worter going, goes und go alle in die Klasse ,,go™ fallen.
Eine Anfrage nach ,,go" wiirde also auch Ergebnisse mit ,goes* zuriickliefern. Dies
kann durchaus im Interesse des Nutzers sein. Probleme treten in morphologisch reichen
Sprachen auf, wenn Warter aus verschiedenen semantischen Klassen auf den gleichen
Stamm reduziert werden, wie z.B. die Worter Bildung und Bild. Ein bekannter und
hiaufig verwendeter Stemmer ist der Porter-Stemmer.

Ein wesentlicher Unterschied von Suchmaschinen zu Datenbanksystemen ist, dass sich
die Ergebnisse einer Suchanfrage bei Suchmaschinen beziiglich ihrer Relevanz zur An-
frage unterscheiden. Bei Datenbanksystemen hingegen sind alle Ergebnistupel gleich
relevant (vgl. Abschnitt 3.2).

Neben dem Index, der verwendet wird, um die Dokumente effizienter durchsuchen zu
kéinnen, wird von den Suchmaschinen nicht direkt auf den Dokumenten gesucht, son-
dern auf einer kompakien Beschreibung der Dokumente, die die Dokumente inhalilich
beschreiben. Hierzu werden Keywordrelevanzfilter eingesetzt und nicht unbedingt alle
Teile eines Dokumentes verwendet. Ebenfalls werden einige Begriffe stirker bewer-
tet, je nachdem, an welcher Position im Dokument sie auftreten (z.B. im HEAD-Tag
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im Falle eines HTML-Dokuments). Die Schwierigkeit besteht darin, automatisch zu
entscheiden, welche Elemente eines Dokuments dieses aussagekriftig reprisentieren.
Dabei sollten die Deskriptoren so gewihlt werden, dass alle zu einem Thema gehiri-
gen Dokumente gefunden werden kénnen (Recall 3.1.2) und méglichst auch nur diese
(Prizision 3.1.2). Die Deskriptoren dienen der Relevanzbestimmung eines Dokumen-
tes beziiglich einer Anfrage und der Verkniipfung von Dokumenten, die thematisch
idhnlich sind.

3.3.2  Verarbeitung von Suchanfragen

Um ein Suchergebnis zu einer Anfrage liefern zu kiinnen, muss die Relevanz der Do-
kumente der Dokumentensammlung beziiglich der Anfrage von dem Query-Processor
der Suchmaschine bestimmt werden. Der Query-Processor ist die eigentliche Such-
komponente der Suchmaschine. Mit Hilfe der Retrievalfunktionen bestimmt er die Re-
levanz der in einem oder mehreren Gewichtungsmodellen dargestellten Dokumenten.
Dies kann sowohl auf rein syntaktischer Ebene, als auch auf semantischer Ebene ge-
schehen. So sollten z.B. zu einer Anfrage nach ,Fahrrad* auch Dokumente mit dem
Wort ,Zweirad" zuriickgeliefert werden. Neben dem Auffinden von Synonymen kann
die Anfrage auch einer Rechtschreibkorrektur unterzogen werden. Bei der Anfrageaus-
wertung kann auch Metainformation der Dokumente verwendet werden. Die theoreli-
schen Grundlagen beziiglich Gewichtungsmodellen (Abschnitt 3.2) und Retrievalfunk-
tionen (Abschnitt 3.2.3) wurden bereits dargestellt. Bei Internetsuchmaschinen wird
hidufig eine Kombination aus verschiedenen Gewichtungsmodellen verwendet. Dabei
gehen sowohl Vektorraummodelle (Abschnitt 3.2.1) als auch hypermediabasierie Ge-
wichtungsmodelle (Abschnitt 3.2.2) in die Berechnung des Ranges eines Dokumentes
beziiglich einer Anfrage mit ein.

Boolsche Operatoren Die Internetsuchmaschinen bieten dem Anwender verschie-
dene Operatoren zur Anfrageformulierung an. Darunter befinden sich die Boolschen
Operatoren. Diese bestehen aus dem AND-Operator, der Dokumente zuriickliefert, fiir
die seine beiden Operanden als wahr evaluiert werden sowie der OR-Operator, bei dem
einer seiner beiden Operanden zu wahr evaluiert werden muss. Mit dem NOT-Operator
kann definiert werden, dass eine Bedingung nicht erfiillt sein darf. Diese Operatoren
kiinnen miteinander kombiniert werden. Auf unterster Ebene entscheidet die Existenz
bzw. Nichtexistenz eines Wortes iiber die Evaluierung zu wahr oder falsch.

Weitere Operatoren und Optionen Weitere Operatoren erlauben die Suche nach
genauen Phrasen. Es werden Optionen angeboten, mit deren Hilfe die Suche weiter
eingeschrinkt werden kann, z.B. kann sie auf bestimmte Bereiche der Dokumente, auf
bestimmte URLs oder Domains, Dokumentformate, Sprachen und Datumszeitriume
beschrinkt werden.

Das Ergebnis einer Suchanfrage entsteht also aus dem Zusammenspiel von mehreren
Komponenten. Durch das Information-Retrieval-System einer Suchmaschine werden
die Dokumente dargestellt und ihnen werden Gewichte zugeordnet. Durch Retrieval-
funktionen wird die Berechnung von Relevanzwerten definiert. Der Query-Processor
einer Suchmaschine fiithrt dann die Suche nach den relevanten Dokumenten basierend
aul Dokumentbeschreibungen und Retrievalfunktionen (und eventueller Kombination
dieser) durch.
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3.3.3 Prisentation der Ergebnisse

Dic Dokumente der Ergebnisliste kénnen auf unterschiedliche Weise dargestellt wer-
den. Der einfachste Fall wiire, die Dokumente als eine nach dem Rang der Dokumente
sortierte Liste darzustellen. Die meisten Internet-Suchmaschinen stellen ihre Ergebnis-
se als geordnete Liste dar. Einige Suchmaschinen erweitern diese Art der Darstellung,
indem sie Dokumente, die zu den Dokumenten in der Liste dhnlich sind, nur bei Bedarf
anzeigen. Dies gibt dem Benutzer eine bessere Ubersicht. Eine andere Art der Dar-
stellung ist die Baumdarstellung, in der Dokumente entweder in vordefinierte Klassen
eingeordnet werden (Classification) oder durch ein automatisches Verfahren Dokumen-
tenklassen zugeordnet werden (Clustering). Von nahezu allen Internetsuchmaschinen
wird fiir die gesamte Liste die Anzahl der gefundenen relevanten Dokumente angege-
ben. Eine Angabe des von der Suchmaschine berechneten Rangwerts je Dokument gibt
es jedoch nicht. Lediglich die Rangposition ist dem Nutzer bekannt,
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Abbildung 2: Ergebnisliste von Google

Beispiclantwortseite von Google In Abbildung 2 wird cine Antwortseite der Such-
maschine Google dargesiellt. Hier werden die gefundenen Dokumente als geordnete
Liste dargestellt, wobei das Ordnungskriterium der Relevanzwert ist. Dieser wird je-
doch nicht mit angegeben. Fiir jedes Dokument wird eine Uberschrift und ein Auszug
aus dem Dokumenl angezeigt, in dem die gesuchten Worter hervorgehoben sind. Falls
das Dokumentformat nicht HTML ist, wird dieses angegeben und eine Konvertierung
nach HTML angeboten. Abschliessend wird die URL angezeigt und ein Links zu éhnli-
chen Seiten angeboten. Fiir HTML-Seiten wird zusiitzlich die GroBe der Datei angege-
ben, sowie ein Link zu einer gecachten Kopie der Datei, Auf der rechien Seite werden
noch zusitzlich Links angeboten, fiir deren Position bezahlt wurde. Als Zusatzinforma-
tion iiber alle Dokumente werden die Anzahl der gefundenen Dokumente angegeben,
sowie die Zeit, die zur Erzeugung des Anfrageergebnisses benotigt wurde.,
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4 Sprachmodelladaption mit Hilfe von Information Re-
trieval und WWW

Nach der Darstellung der theoretischen Grundlagen in den vorangegangenen Kapiteln
werden wir in diesem Kapitel noch in die Sprachmodelladaption einfiihren (Abschnitt
+.1), unserer Arbeit vorausgegangene Arbeiten vorstellen (Abschnitt 4.2) und dann
unsere Adaptionsmethode beschreiben (Abschnitt 4.3). Dabei soll hier die Methode
beschrieben werden. Die Experimente, sowie die Ergebnisse werden dann in Kapitel 5
prisentiert.

4.1 Sprachmodelladaption

Im Laufe der Forschungen zur Verarbeitung natiirlicher Sprache, besonders in den
Bereichen Spracherkennung und maschineller Ubersetzung, hat sich gezeigt, dass ein
sprachverarbeitendes System umso besser arbeitet, je stirker es auf den Anwendungs-
bereich zugeschnitten ist. In einer bestimmten Domine trainierte Systeme iiberselzen
Texte aus dieser Domiine besser als dies ein System kann, welches auf allgemeinen
Daten trainiert wurde. Das auf allgemeinen Daten trainierte System bringt jedoch eine
bessere Ubersetzungsleistung als das spezifische System, wenn es sich um einen out-
of-domain-Text bzgl. des spezifischen Systems handelt,

Sprachmodelladaption wird durch folgende Tatsachen motiviert: Die oft verwendeten
n-gram-Sprachmodelle behalten keine langfristigen Kontextinformationen. Dies ist un-
giinstig, da sich Eigenschaften eines Textes wie Thema, Stil, und Doméne im Laufe
eines Textes dndern kinnen. Um diesem Problem entgegenzuwirken, kann man das
Sprachmodell dynamisch anpassen. Wir unterscheiden zwei Arten, Kontextinforma-
tion zu extrahieren. Zum einen kann Kontextinformation aus der Umgebung der zu
iibersetzenden Phrase ermittelt werden, zum anderen aus einer bereits vorliegenden
Ubersetzungshypothese. Bei der letzten Art besteht die Gefahr, Ubersetzungsfehlern
zu starken Einfluss zu gewiihren. Auf Basis von Kontextinformationen konnen aus ei-
nem groBlen Textkorpus geeignete Adaptionsdaten ausgewiihlt werden.

Die Sprachmodelladaption kann in zwei Kernaufgaben unterteilt werden. Zum einen
muss zuverlissige Kontetxinformation ermittelt werden. Zum anderen muss das Sprach-
modell basierend auf den ermittelten Kontextinformationen angepasst werden.

4.1.1 Ermittlung von Kontextinformation und Adaption des Sprachmodells

Zur Extraktion von Kontextinformation kénnen Methoden des Information-Retrievals
genutzt werden. Es existieren Algorithmen zur Detektion von verschiedenen Themen
und deren Verfolgung (Tracking) im Text. Dabei kann zwischen Algorithmen unter-
schieden werden, die eine fest vorgegebene Menge an Themen kennen und jeden zu
klassifizierenden Text einem Thema oder einer Kombination von Themen zuordnen
(Klassifikation), und denen, die zu klassifizierende Texte gruppieren, ohne eine fest
vorgegebene Menge an Themen zu kennen (Clustering). Folgende Gegebenheiten ma-
chen die Sprachadaption schwer: Zum einen kann ein Text nicht immer genau einem
Thema zugeordnet werden. Zum anderen kann man nicht wissen, wie die Testdaten
ausschen. Es konnen bis dato unbekannte Dominen auftreten, weshalb Adaptionsda-
ten online ermittelt werden miissen. Desweiteren kann es groBe Unterschiede zwischen
den Trainings- und den Testdaten geben.
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Mixture-basierte Sprachmodelle Bei mixturebasierten Sprachmodellen wird der
Trainingskorpus auf k verschiedene Themen aufgeteilt. Dabei kann eine Phrase durch-
aus mehreren Themen zugeordnet werden, Fiir jedes Thema wird dann ein Sprachmo-
dell Lj erzeugt und diese Sprachmodelle werden spiter interpoliert. Die Gewichte A;
konnen mit Hilfe des EM-Algorithmus ermittelt werden.

k
P(tilh:) = Y AP, (tilhs) (16)

k ist ein Parameter, der vorgegeben werden muss. Ein groBes & ermdglicht dabei eine
Vielzahl an Themen und damit eine bessere Adaption. Es muss aber darauf geachtet
werden, dass geniigend Daten vorliegen, um die Parameter der einzelnen Sprachmo-
delle L; robust schiitzen zu kinnen. Ein zu kleines & lisst nur schwammige Themen
entsichen und verhindert damit eine gute Einteilung und Ubersetzung.

4.2 Vorausgegangene Arbeiten
4.2.1 Uberblick

Es gibt verschiedene Ansiltze, das Sprachmodell an sich éndernde Gegebenheiten wie
z.B. Kontext oder Stil anzupassen. Es wurden hierzu bereits Arbeiten in den Bereichen
automatische Spracherkennung und maschinelles Ubersctzen durchgefithrt. Dabei wur-
den verschiedene Techniken entwickelt, die aber je nach Bereich unterschiedlich gut
funktionieren. Janiszek [20] (nach [41]) gibt folgenden Uberblick iiber Sprachmodel-
ladaptionsansiitze:

¢ Lineare Interpolation cines allgemeinen und eines doméinenspezifischen Sprach-
maodells [30].

¢ Back-Off von domiinenspezifischen Wahrscheinlickeiten mit denen eines spezi-
fischen Sprachmodells [4].

® Retrieval von Dokumenten einer gednderten Domine und Onlinekonstruktion
eines neuen Sprachmodell mit Hilfe der gefundenen Dokumente [18] [24].

¢ Maximum-Entropie, Minimum-Discrimination-Adaption [8]

» Adaption durch lineare Transformation von Bigramm-Counts in einen reduzier-
ten Raum [11].

* Smoothing in einem dualen Raum durch Latent-Semantic-Analysis, Modellie-
rung von langfristigen semantischen Abhingigkeiten und Triggerkombinationen

[3].

4.2.2 Sprachmodelladaption via Information-Retrieval

Eck, Vogel und Waibel [14] verfolgen den Ansatz, die Sprachmodelladaption fiir sta-
tistische Ubersetzungssysteme auf Satzbasis durchfithren. Die Autoren tibertragen den
fiir Spracherkennungssysteme erfolgreichen Ansatz auf statistische Ubersetzungssy-
steme und arbeiten dabei auf Satz- statt auf Story-Level. Ahnliche Sitze wurden dabei
mil Hilfe des Gewichtungsschemas TFIDF und dem KosinusiihnlichkeitsmaB ermit-
telt. Dabei konnte die Perplexitéit deutlich verringert werden und in einem Fall auch die
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Ubersetzungsqualitit verbessert werden.

Eine darauf aufbauende Arbeil von Zhao, Eck und Vogel [41] stellt Bag-Of-Words-
Anfragen und strukturierte Anfragen an den Basiskorpus, um auf Satzbasis einen Ad-
aptionskorpus aufzubauen. Hierbei werden verschiedene Strategien zur Generierung
von Anfragen verwendet. Dabei wird die Nihe von Termen beachtet, Terme unter-
schiedlich gewichtet oder die Informationen aus N-Best-Liste und Ubersetzungsmodell
verwendet. Fiir automatische Spracherkenner stellen Mahajan, Beeferman und Huang
[24] eine Methode vor, die mit Techniken des Information-Retrievals vorhandene Kon-
textinformationen generalisiert und zeigen, dass sic mit ihrer Methode die Perplexitit
vermindern kénnen. Dabei verwenden sie das Gewichtungsschema TFIDF, um Doku-
mente zu bewerten und das Kosinusmall um Ahnlichkeit zwischen den Dokumenten
und der Anfrage zu definieren. Es werden immer cine feste Anzahl an Dokumenten als
Basis fiir den Adaptionskorpus ausgewihlt, aus dem dann das Adaptionssprachmodell
erzeugt wird.

4.2.3 Sprachmodelladaption via WWW

Es existieren verschiedene Ansiitze, das WWW zur Sprachmodelladaption zu nutzen.
Der Vorteil des WWW gegeniiber einem lokal vorlicgenden Korpus besteht darin, dass
das WWW wie die natiirliche Sprache dynamisch ist und Anderungen in der Sprache
aufnimmt. Weiterhin gibt es fiir viele Spezialgebiete geniigend Ressourcen im Netz,
was in einem lokalen Korpus nicht in dem AusmaB der Fall ist. Zhu und Rosenfeld 142]
verwenden das WWW, um die Wahrscheinlichkeiten fiir ein Trigramsprachmodell ei-
nes automatischen Spracherkenners zu schiitzen. Dabei stellen sie Trigramanfragen an
eine Suchmaschine und verwenden die Anzahl an gefundenen Webseiten/Dokumenten
Cuwp (Wi wawy) als Schiitzwert der Hiufigkeit des Trigramme im WWW. Der Schiitz-
wert berechnet sich dann nach folgender Formel:

Ced {w 1 1""271-'3)
Cweb(W1w2)

purcb(wﬂhf-llw'é) = (]7)
Die Autoren interpolieren dieses Websprachmodell mit einem Sprachmodell aus einem
lokal vorliegenden Korpus und berichten iiber signifikante Verbesserungen der WER
bei Spracherkennungsaufgaben. Ghani, Jones und Mladenic [15] beschreiben einen
Ansatz fiir die automatische Generierung von Anfragen an Websuchmaschinen, um
Dokumente in Sprachen mit wenig verfligharen Ressourcen (minority languages) zu
finden und somit Korpora in diesen Sprachen aufzubauen. Le et al. in [21] erweitern
diesen Ansatz und erstellen Sprachmodelle fiir Sprachen mit wenig verfiigbaren Res-
sourcen im Rahmen von automatischer Spracherkennung.

O’Neil und French [25] beschreiben den Umgang mit Webdaten und Internetsuchma-
schinen im Rahmen ihres Language-Model-Builders, wobei sie unter Sprachmodell
allgemein eine Einheit verstehen, die eine Sammlung von Texten zusammenfasst und
beschreibt. Dieses Sprachmodell wird verwendet, um unter verschiedenen Datenban-
ken die geeignetste auszuwiihlen.

4.3 Adaptionsprozess

Die Untersuchungen in der vorliegenden Arbeit beschiiftigen sich mit der Frage, wie
durch eine geeignete Anpassung des Sprachmodells an einem zu iibersetzenden Satz
das Ubersetzungsergebnis verbessert werden kann. Dazu iibersetzen wir den zu iiber-
setzenden Satz mit dem CMU-SMT-Toolkit unter Verwendung eines Baselinesprach-

30



modells und suchen dann zu einer aus dieser ersten Ubersetzung (first pass translation;
1PT) erzeugten Anfrage passende Texte. Aus diesen Texten erzeugen wir ein Sprach-
modell (Adaptionssprachmodell). Das Adaptionssprachmodell verwenden wir als wei-
teres Modell im Dekoder. Der Dekoder und das Ubersetzungsmodell werden dabei
nicht verindert. Wir betrachten das Ubersetzungssystem also als Black Box. zu dem
wir nur das Adaptionssprachmodell hinzufiigen.

Der entscheidende Schritt bei diesem Vorgehen ist die Auswahl der Daten fiir das Ad-
aptionssprachmodell. Dazu verwenden wir IR-Methoden.

Die sechs Schritte des Adaptionsprozesses

1. Im Ubersetzungsschritt wird mit Hilfe des Baseline-Systems eine erste Uber-
setzung des Satzes der Quellsprache erzeugt.

2. Mit Hilfe dieser Ubersetzung wird dann eine Anfrage (Query) fiir eine Suchma-
schine im Internel erzeugt (Query-Generierung).

3. Im Preprocessingschritt werden die von der Suchmaschine gelieferten Doku-
mente aus dem Internet heruntergeladen und dann einer Vorverarbeitung unter-
zogen. Hierbei werden nicht gewiinschte Bestandteile innerhalb der Dokumente
entfernt.

4. Diese gesiiuberten Dokumente werden dann im Bewertungs- und Auswahl-
schritt bewertet und auf Grund der Bewertung wird eine Auswahl aus der Menge
der Dokumente getroffen, welche die Basis fiir das Adaptionssprachmodell bil-
det.

5. Im Adaptionsschritt wird ein neues Sprachmodell aus den Adaptionsdaten - das
Adaptionssprachmodell - gebildet oder alternativ ein Sprachmodell aus verschie-
denen Adaptionssprachmodellen interpoliert.

6. Danach wird im letzten Schritt (Erzeugen der finalen Ubersetzung) der zu iiber-
setzende Satz ereut iibersetzt (second pass translation;2PT). Diese Ubersetzung
sollte besser sein als die erste, da das Sprachmodell besser auf den zu iiberset-
zenden Satz zugeschnitten ist.,

Im folgenden werden die einzelnen Schritte detailliert beschrieben:

4.3.1 Erzeugung der ersten und der finalen Ubersetzung

Fur den ersten und letzten Schritt wird das CMU-SMT-Toolkit verwendet. Dessen
Funktionsweise und Modelle werden im Rahmen dieser Arbeit nicht veréndert. Es wird
lediglich ein zusédtzliches Sprachmodell hinzugefiigl. In einem zusitzlichen Versuch
optimieren wir auch die Gewichte der einzelnen Modelle, inklusive des Gewichts des
zusitzlichen Sprachmodells.

4.3.2 Query-Generierung

Zur Query-Generierung verwenden wir die erste Ubersetzung (1PT) und alternativ die
N-Best-Liste. Dabei erzeugen wir pro Satz verschiedene Anfragen. Unter diesen Anfra-
getypen befinden sich zwei Bag-of-Words-Anfragen (BoW) und eine Anfrage, bei der
die Reihenfolge der Worter eine Rolle spielt (Ngram). In beiden Fillen erzeugen wir
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Anfragen, die Stopworter enthalten (+S) und solche ohne Stopworter (-S). Stopwor-
ter sind Worter, die so hiufig in Dokumenten auftreten, dass sie das Dokument nicht
besonders stark charakterisieren. Als Beispiele sind in der deutschen Sprache die Wor-
ter ,und®, die bestimmten und unbestimmten Artikel oder das Wort ,,ist* zu nennen.
In der ersten Bag-of-Words-Anfrage (BoW) werden alle Wirter der 1PT verwendet,
Die zweite BoW-Anfrage (BoW-Maj) verwendet als Basis die n besten Hypothesen
(N-Best-Liste) und benutzt alle Worter, die in den n Hypothesen mindestens k-mal
auftreten. Fiir den dritten Anfragetyp (Ngram) benitigen wir eine Methode, um die
IPT in N-gramme zu unterteilen, aus denen die Anfrage besteht. Dazu spalten wir die
erste Ubersetzung an den Stopwortern auf und verlangen, dass fiir die zwischen ihnen
enthaltenen Phrasen (N-gramme) die Reihenfolge der Worter relevant ist. Wir erhalten
also pro zu iibersetzendem Satz (2.B. i would like to contact the japanese embassy) die
folgenden Anfragetypen:

¢ BoW: Bag-of-Words-Anfrage: Verwendung aller Wérter der 1PT. Zu diesem
Anfragetyp werden sowohl Anfragen mit Stopwirtern (BoW+S) als auch oh-
ne Stopworter (BoW-8) erzeugt.
Bsp. BoW+S: i would like to contact the japanese embassy
Bsp. BoW-S: contact japanese embassy

¢ BoW-Maj: Bag-of-Words-Anfrage basierend auf den n besten Hypothesen der
ersten Ubersetzung. Hierbei werden alle Worter verwendet, die in der N-Best-
Liste mindestens k-mal auftreten.
Bsp. BoW-Maj: embassy japanese call contact

¢ Ngram: Anfrage unter Beachtung der Reihenfolge von Teilsequenzen. Teilse-
quenzen werden unter Verwendung von Stopwords ermittelt. Die Stopwords sind
dabei die Stellen, an denen der 1PT-String in Teilsequenzen aufgespalten wird,
Wir betrachten hier auch den Fall mit (Ngram+S) und ohne (Ngram-S) Stop-
words.
Bsp. Ngram-S: ,, contact™ , japanese embassy "
Bsp. Ngram+8: { would like to contact the , japanese embassy"

Bei der Generierung der Anfragen stellt sich noch die Frage, wieviele Dokumente
von der Suchmachine geliefert werden sollen. Dies ist aber nicht so einfach zu be-
antworten, da man die Qualitét der gelieferten Dokumente im voraus nicht kennt. Im
Rahmen dieser Arbeit laden wir standardmiissig eine feste Anzahl an Dokumenten aus
dem Intermet (falls vorhanden) und wenden dann unsere Strategien darauf an. Wir be-
schriinken uns hier zwar auf HTML-Dokumente, doch der Ansatz kann grundsiitzlich
auf alle Arten von Textdokumenten (pdf, ps, doc, rtf, ... ) angewendet werden.

4.3.3 Download und Siubern der Dokumente (Preprocessing)

In diesem Schritt werden die durch die Suchmaschine ermittelten Dokumente aus dem
Internet heruntergeladen und vorverarbeitet. Hierbei werden stérende Bestandteile der
Dokumente entfernt und Fehler im Text der Webseite (Informationselemente) behoben.
Stirende Bestandteile kiinnen z.B. Code-Stiicke aus Skriptsprache, Werbung, Orientierungs-
und Navigationselemente, z.B. Links sein. Ein gutes Preprocessing ist eine entschei-
dende Voraussetzung fiir die Generierung eines guten Sprachmodells und fiir eine gute
Ubersetzungsqualitit.
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In dieser Arbeit wird keine Link-Information verwendet. Wir versuchen, aus den Web-
seiten den Text mit einfachen Mitteln zu ermitteln. Es werden also insbesondere keine
HTML-Metadaten ausgewertel. Diese Tatsache sorgt fiir eine einfache Ubertragung
unseres Ansatzes auf andere Arten von Textdokumenten.

4.3.4 Download der Dokumente und Preprocessing

Die durch die Suchmaschine gefundenen Dokumente sind von der Suchmaschine mit
einem Score bewertet und in dieser Reihenfolge ausgegeben. Die Anfragesprache der
Suchmaschine unterscheidet sich in ihrer Ausdrucksmichtigkeit von Anfragesprachen
fiir allgemeinere Information-Retrieval-Systeme wie z.B. das Lemur-Toolkit[1]. Zwar
konnen neben Bag-Of-Words-Anfragen auch Anfragen gestellt werden, die die Reihen-
folge der Worter beachten, allerdings kann hier nur das unmittelbare Aufeinanderfol-
gen von Worten gefordert werden, Weitere Konstrukte, wie z.B. geordnete und unge-
ordnete Fenster (ordered/unordered windows) (Nachbarschalisterme) oder stirkere Ge-
wichtung von bestimmten Wortern oder Phrasen (belief operators) sind nicht miglich.
Ein weiterer Nachteil der Suchmaschinen ist, dass sie nur ganze HTML-Dokumente
zuriickliefern, Es konnte z.B. sein, dass ein Dokument im ersten Teil sehr gut auf die
Anfrage passt, im zweiten Teil jedoch iiberhaupt nicht, weil z.B. ein Doménenwechsel
vorliegt. Ein weilerer Nachteil besteht darin, dass die Relevanz zur Anfrage von der
Suchmaschine (bis auf die Reihenfolgeangabe) nicht quantisiert dargestellt wird. So
kann der Benutzer beispielsweise nicht erkennen, an welcher Rangposition in der Er-
gebnisliste die Relevanz stark abnimmt oder einen bestimmten Wert unterschreitet.
Aufgrund all dieser Uberlegungen nehmen wir die Suchergebnisse der Suchmaschine
nur als Vorauswahl aus all den Dokumenten des WWW und fithren eine lokale Auswahl
auf den Dokumenten als Basis fiir einen Adaptionskorpus durch. Hierbei betrachten
wir verschiedene Fiille, indem wir den Begriff des Dokumentes jeweils unterschied-
lich definieren. Zum ecinen betrachten wir jeweils das gesamte (HTML-)Dokument
als Dokument, welches zur Auswahl steht. In weiteren Versuchen arbeiten wir dann
auf Satzebene, wobei wir die durch die Suchmaschine vorgegebene Ordnung (aufl den
Dokumenten) vernachlissigen. In beiden Fallen miissen wir die Dokumente zuerst be-
werten und dann basierend auf dieser Bewertung eine Auswahl treffen.

Bewertung Werden die ganzen Texte (HTML-Dokument) als Dokumente betrachtet,
so erstellen wir fiir jeden Text ein Sprachmodell und berechnen die Perplexitiit der 1PT
bzgl. dieses Sprachmodells. Es werden dann die n Texte verwendet, die die niedrigsten
Perplexititswerte aufweisen. n ist ein konstanter Parameter, der also unabhingig von
den gefundenen Dokumenten ist.

Zur satzbasierten Auswahl mit Hilfe von IR-Methoden benutzen wir die Gewich-
tungsschemata TFIDF, OKAPI, sowie die Konstrukie der strukturierien Anfragespra-
che Indri Query Language. Wir verwenden hierzu das Lemur-Toolkit[1]. Hierbei kann
die gewiinschte Anzahl Zeilen als Parameter angegeben werden. Wir fithren hierzu Ver-
suche mit verschiedenen Werten durch. Weiterhin fuhren wir auch Auswahlen durch,
bei denen wir einen Mindestscorewert fiir die Aufnahme in das Anfrageergebnis vor-
geben.

Konstrukte der strukturierten Anfragesprache INDRI Bei der strukturierten An-
fragesprache Indri Query Language erstellen wir Korpora fiir verschiedene Zeilenan-
zahlen, Wir stellen verschiedene Typen strukturierter Anfragen. Ziel strukturierter An-



fragen ist es, Informationen, welche iiber die des blofen Aufiretens von Wértern hin-
ausgehen, zu verwenden. Hierzu gehiren z.B. die Wichtigkeit von Wortern (Uberzeu-
gungsoperatoren; Belief-Operatoren), die Zuordnung von Gewichten zu Wértern/Phrasen,
sowie die (relative) Position der Wirter (Nachbarschaftsbedingungen).

Bag-of-Words-Anfragen Wir stellen zum einen einfache Bag-of-Words-Anfragen
mit Hilfe des #combine( )-Konstruktes und des #syn()-Konstrukles,

® Das #combine()-Konstrukt (INDRI.combine) erfordert ein Aultreten aller Wor-
ter. Fehlt eines der Wirter, so ist der Wert nicht sehr hoch.
Bsp.: #combine( i would like to contact the japanese embassy ).

o Wir verwenden auch das #syn()-Konstrukt (/NDR/.syn), welches alle Worter als
Synonyme, also als gleichwertig behandelt:
Bsp.: #syn( i would like to contact the japanese embassy ).
Allerdings verwenden wir das #sya()-Konstrukt zusammen mit dem Ordered-
Window-Operator #N, wobei wir beide Werte gewichtet mit den Gewichten wy,
wy in die Gesamtbewertung eingehen lassen:
Bsp.: #weight( wy #syn (i would like to contact the japanese embassy ) wo #2 (i
would like to contact the japanese embassy )).
Das #syn()-Konstrukt ist nicht so anfillig flir fehlende Worter wie das #combi-
nef )-Konstrukt.

Beachtung der Hiufigkeiten in n-Best-List Der zweite und dritte Typ strukturier-
ter Anfragen verwenden den #wsum( )-Operator. Mit dessen Hille kann verschiedenen
Wortern oder N-grammen eine unterschiedliche Wichtigkeit zugeordnet werden. Wir
generieren diese Anfrage auf Basis der N-Best-Liste, um so auf verschiedene Uber-
sclzungsalternativen eingehen zu konnen. Die Hiufigkeit des Auftretens eines Wortes
oder N-grams in der N-Best-Liste bestimmt dabei seine Wichtigkeit. Dadurch, dass mit
mehreren Ubersetzungshypothesen gearbeitet wird, wird zum einen mehr Information
zur Generierung des Adaptions-LMs verwendet, zum anderen wird der negative Ein-
fluss einer schlechten Ubersetzungsalternative abgeschwiicht und somit das Rauschen
gemindert.

e Der zweite Typ strukturierter Anfragen verwendet nur die gewichteten Warter
(INDRI.simple Wsum) bzw. die gewichteten N-gramme (/NDRIL.ngramWsum) der
n-Best-List,

Bsp. INDRI. simpleWsum: #wsum( 109 i 103 would 107 like 108 10 78 contact
100 the 90 japanese 100 embassy 22 call 18 want 6 is 13 you 4 for 10 a 4 make
13 have 3 my 4 some 2 we 2 it | do )

Bsp. INDRI.ngramWsum: #wsum( 90 i 82 would 99 like 86 to 76 contact 89 #1{
Jjapanese embassy ) 22 call 18 want 9 embassy 11 you 4 make 8 a 11 have 1 #1(
contact japanese embassy ) 2 some 2 it | #1( contact embassy ) ! do )

Hingegen verwendet der dritte Typ strukturierter Anfragen (INDRIL ngramWsumUQ)
den Unordered-Window-Operator #uw(), bei dem alle Terme auftreten miissen,
wobei die Reihenfolge des Auftretens jedoch keine Rolle spielt:

Bsp.: #wsum( 90 i 82 would 99 like 86 to 76 contact 89 #uw l( japanese embassy
)22 call 18 warnt 9 embassy 11 you 4 make 8 a 11 have 1 #uwl( contact japanese
embassy ) 2 some 2 it 1 #uwl( contact embassy ) 1 do ).
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4.3.5 Adaption des Sprachmodells

Wir erstellen fiir jeden Satz pro Anfragetyp ein Adaptionssprachmodell, das wir neben
dem Baseline-Sprachmodell verwenden. Wir verwenden in verschiedencn Versuchen
unterschiedliche Gewichte fiir das Adaptionssprachmodell, wobei als Gewicht fiir das
Baselinesprachmodell das Gewicht der bei der ersten Ubersetzung gefundenen optima-
len Parameter verwendet wird.

4.4 Implementierungsdetails
4.4.1 Generierung der Ubersetzungen

Fiir die erste Ubersetzung wird das System bzgl. des Testsets nach BLEU-Score oder
NIST-Score optimiert. Fiir die zweite Ubersetzung wird keine weitere Optimierung
durchgefiihrt, sondern es werden die bei der ersten Ubersetzung ermittelten optimalen
Parameler fiir die einzelnen Modelle verwendet.

4.4.2 Preprocessing

Im Preprocessing-Schritt miissen die erhaltenen HTML-Dokumente in Textdokumen-
te transformiert und storende Elemente entfernt werden. Wir verwenden hierzu den
Lynx-Browser mit der dump-Option. Daran schliesst sich ein weiterer Schritt an, in
dem iibriggebliebene Elemente entfernt werden. Dies sind z.B. Links, die vom Lynx-
Browser angezeigt werden oder Elemente aus Skriptsprachen wie z.B. Java-Script oder
auch HTML-Tags, die vom Lynx-Browser nicht als solche erkannt werden. Hierzu wer-
den das grep-Tool und das sed-Tool verwendel.

Nach dem Entfernen storender Elemente wird von einem weiteren Tool nach Doku-
menten gesucht, die offensichtlich nicht zu den gewiinschien Texten gehoren, wie z.B.
Wortlisten fiir Textkorpora und andere Listen. Hierzu werden die Anzahl der Worter,
der Zahlen und Satzzeichen bestimmt und in Relation zueinander gesetzt, so dass die
meisien Listen ausgeschlossen werden konnen. Ebenso werden alle im Logfile von
wger als Applikationen gekennzeichneten Dateien entfernt.

Danach werden die Texte in Sitze unterteilt, um die Daten so in das gewiinschle For-
mat zu transformieren. Als letzter Schritt werden die Siitze in eine normalisierte Form
tiberfiihrt.
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5 Experimente

5.1 Ubersetzungssystem

Ubersetzungsmodell (TM) und Decoder In den Versuchen wird das CMU-Statistical-
Machine-Translation-System (Vogel et al. [33], Eck et al. [13]) verwendet. Das System
verwendet die PESA-Phrasenextraktion (Vogel - PESA-Phrasen-Extraktion [35]), die
Phrasen aufgrund von IBM1-Scores bewertet. Die Phrasen werden dynamisch, d.h.
wiihrend der Uebersetzung extrahiert und sind damit beliebig lang. Weitere Informa-
tionen iiber das System gibt es zum Dekoder von Vogel [34] und zum Phrase-to-Phrase-
Alignment-Modell [38].

Sprachmodell (LM) Wir benutzen das SRILM-Toolkit [31], um Sprachmodelle zu
erzeugen, Perplexititen zu berechnen und Sprachmodelle zu interpolieren. Wir erzeu-
gen Trigramm-Sprachmodelle mit Good-Turing-Discounting und Katz-Backoff fiirs
Smoothing, wobei nicht zwischen Grofi- und Kleinschreibung unterschieden wird.
Zur Benutzung im Dekoder interpolieren wir das Baselinesprachmodell nicht mit dem
Adaptionssprachmodell, sondern verwenden das Adaptionssprachmodell als weiteres
Modell neben dem Baselinesprachmodell. Hier findet also keine Interpolation der Sprach-
modelle statt, Lediglich zur Erzeugung eines Adaptionssprachmodells aus den Texten
verschiedener HTML-Dokumente interpolieren wir die Sprachmodelle dieser einzel-
nen Dokumente. Das daraus resultierende Sprachmodell wird allerdings ebenfalls se-
parat neben dem Baselinesprachmodell im Dekoder benutzt,

Evaluationsmetriken Zur Evaluation werden die bekannten Metriken BLEU (Ab-
schnitt 2.6.4 und [26]) und NIST (Abschnitt 2.6.5 und [12]) verwendet. Um die besten
Scores zu ermitteln, wird die Ubersetzung mit verschiedenen Gewichten (Parametern)
fiir das Adaptionssprachmodell durchgefilhrt und in einem zweilen Schritt werden die
Gewichte basierend auf der N-Best-List aller Siitze extern optimiert.

5.2 Szenarien

In den Experimenten zu dieser Studienarbeit wird mit zwei Sprachpaaren gearbeitet.
Als Zielsprache verwenden wir in beiden Fillen Englisch, da das WWW reich an Web-
seiten in englischer Sprache ist. Die Quellsprachen sind Spanisch und Japanisch.

5.2.1 Szenario 1: BTEC+medical-SpaEng

Trainings- und Testdaten Bei den Daten handelt es sich um bilinguale Phrasenpaa-
re (eine Referenziibersetzung). Die Daten aus dem medical-Korpus entstammen einer
medizinischen Datenbank, bestehend aus Mitschnitten von Gespriichen zwischen Arzt
und Patient, Der BTEC-Korpus (Basic Travel Expression Corpus) [32] ist ein mehr-
sprachiger Korpus, bestehend aus touristischen Phrasen. Die beiden Korpora sind sich
beziiglich des Stils #hnlich, die Thematik ist aber eine andere. Wir verwenden fiir un-
sere Untersuchungen diese beiden Korpora zusammen (Gesamttestdaten und Gesamt-
trainingsdaten). Die durchschnittliche Satzldnge ist 8,03 Waérter fiir Englisch und 7,15
Warter fiir Spanisch. Es handelt sich also um recht kurze Siitze. Das aus den Trainings-
daten erzeugte Sprachmodell bezeichnen wir im folgenden als Baselinesprachmodell
(BLM).
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Bezeichnung | #Siitze | # Worter Spanisch | # Worter Englisch
medical-TEST 320 3065 3399
BTEC-TEST 245 1581 1667
Gesamttestdaten 574 4646 5066
medical-TRAIN 24619 205402 221543
BTEC-TRAIN 123171 850781 901858
Gesamttrainingsdaten | 147790 1056183 1123401

Tabelle 3: Verwendete Korpora in Szenario 1 (BTEC+medical-SpaEng)

Beispielsiitze

Satz 1: yes i would like an information regarding muscles

Satz 2: that is right

Satz 3: all right so you have a neuropathy and now we come to the art of medicine
"cause we don’t know what to do

Satz 4: what kind of sightseeing bus tours do you have

Satz S: i'd like you to help me please

Satz 6: do you have something with darker colors

5.2.2 Szenario 2: BTEC-JapEng

Trainings- und Testdaten Dieser Korpus (BTEC-Korpus [32]) besteht aus touristi-
schen Phrasen. Die Quellsprache ist Japanisch und Zielsprache ist Englisch. Fiir die
Zielsprache liegen 16 Referenzen vor. Die englischen Siitze haben eine durchschnitt-
liche Liinge von 6,18 Wortern. Damit handelt es sich ebenfalls um recht kurze Siitze.

Bezeichnung # Siitze | # Worter Japanisch # Worter Englisch
Testdaten 500 3773 | 3713 (57347 [16 Ref])
Trainingsdaten | 162318 1188106 1003785

Tabelle 4: Verwendete Korpora in Szenario 2 (BTEC-JapEng)

Beispielsiitze

Satz 1: where can i find the foreign currency exchange

Satz 2: could i get a different room that faces the ocean

Satz 3: can anyone speak in japanese

Satz 4: i must apologize since i just ran out of business cards and do not have | to give
1o you at the moment

Satz 5:1 got it

Satz 6: my hair is thin here could you fill it out more here
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5.2.3 Baselinesysteme

Das Baselinesystem wird mit den Trainingsdaten trainiert und beziiglich der zu iber-
setzenden Daten (Testdaten) zum einen mit der BLEU-Metrik. zum anderen auch mit
der NIST-Metrik optimiert. Beim BTEC-JapEng-System werden dazu 16 Referenzen
verwendet, beim BTEC+medical-SpaEng-System nur eine Referenz. Die berechneten
Scores lassen sich in Tabelle 5 ablesen. Die Systeme sind beziiglich der Testdaten op-
timiert. In der Praxis ist dies natiirlich nicht moglich, da keine Referenziibersetzungen
vorliegen.

| System Optimicrungsmetrik [ BLEU-Score | NIST-Score
BTEC+medical-SpaEng | BLEU 0.3449 6.4985
BTEC+medical-SpaEng | NIST 0.3367 6.6242
BTEC-JapEng BLEU 0.5726 10,0373
BTEC-JapEng NIST 0.5686 10.7408

Tabelle 5: Baseline-Scores

5.2.4 Adaptionssysteme

Die fiir das Baselinesytem ermittelten optimalen Parameter iibernehmen wir unverin-
dert fiir den zweiten Ubersetzungsschritt. Lediglich den Parameter fiir das Adaptions-
sprachmodell fiigen wir hinzu. Wir benutzen verschiedene Gewichte (Parameter) fiir
das Adaptionssprachmodell und vergleichen die Ubersetzungsleistungen. Die fiir das
Basclinesystem ermittelten Parameter miissen bei Hinzunahme des Adaptionssprach-
modell natiirlich nicht mehr optimal sein. Deshalb fithren wir nachtriiglich eine externe
Optimierung auf den N-Best-Listen aller Sitze gleichzeitig durch,

5.3 Retrieval mit Hilfe des WWW

Wir erzeugen Anfragen fiir verschiedene Anfragetypen (BoW-S, BoW+S, Ngram-S,
Ngram+S, BoW.Maj) und stellen diese an die Suchmaschine. Hier vergleichen wir
die von der Suchmaschine je Anfragetyp gelieferten URLs bzw. die zugehérigen Do-
kumente. Wir untersuchen zum einen die Auswirkung der Verwendung von BLEU-
optimalen bzw. NIST-optimalen Parametern. Eine zweite Untersuchung vergleicht die
Anfragegenerierung aus der IPT mit der auf der Referenz (REF). SchlieBlich verglei-
chen wir die Anfragetypen untereinander bei Verwendung der BLEU-Metrik. Wir un-
tersuchen dabei jeweils, wieviele Dokumente fiir die Adaption (Adaptiondokumente;
AD) zur Verfiigung stehen und vergleichen die Anfragetypen paarweise, indem wir fiir
die Ergebnismenge eines Anfragetyps den Anteil der Dokumente ermitteln, die in bei-
den untersuchten Mengen enthalten sind (doppelte Dokumente; DD). Tabelle 6 fasst
die untersuchten Griflen zusammen.

5.3.1 Allgemeine Beobachtungen

Aus den Daten der Tabellen 7 und 8 erkennt man, dass die Systeme ohne Stopwords
weniger Adaptionsdokumente finden als die Anfragetypen mit Stopwords. Dies ist auf
den ersten Blick iiberraschend, da die Ergebnismenge durch die Stopwords ja eigent-
lich weiter eingeschriinkt wird, Dieser Effekt ist aber dadurch zu erkliren, dass eini-
ge Sitze nur aus Stopwords bestehen und beim Entfernen dieser keine Worter mehr
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[ Kiirzel | Bedeutung ]
ADO Anteil der Siitze (in Prozent), fiir die kein Adaptionskorpus erzeugt wer-
den konnte.

ADI0 | Anteil der Sitze (in Prozent), fiir die weniger als 10 Dokumente gefun-
den wurden. Sitze ohne Adaptionskorpus sind hierin enthalten.

#AD Durchschnittliche Anzahl gefundener Dokumente fiir die Sétze, fiir die
iiberhaupt Adaptionsdokumente gefunden wurden.

DD Anteil der doppelten Dokumente (in Prozent).

DD90 | Anteil der Siitze, die mindestens 90% doppelte Dokumente enthalten.
DDI10 | Anteil der Siitze, die hichstens 10% doppelte Dokumente enthalten.

Tabelle 6: Untersuchte Gréflen

fir die Anfrage iibrigbleiben. Werden Adaptionsdokumente gefunden, so sind dies
recht viele: 91,7-97,1 Dokumente im BTEC+medical-SpaEng-System und 91,9-98,0
im BTEC-JapEng-System. Withrend die iibrigen Werte im BTEC+medical-SpaEng-
System und BTEC-JapEng-System sehr iihnlich sind, findet die BOW.Maj-Anfrage im
BTEC-JapEng-System deutlich mehr Dokumente.

5.3.2 Optimierung nach BLEU vs. Optimierung nach NIST

Bei Verwendung von NIST-optimalen Parametern ist zu beobachten, dass die Hypo-
thesen linger werden. Alle MaBe sind bei beiden Optimierungsmaben sehr dhnlich.
Es werden annihernd gleich viele Dokumente gefunden und auch bei den Sdtzen mit
Adaptionsdokumenten ist die durchschnittliche Anzahl gefundener Sitze sehr dhnlich.
Der Anteil der doppelten Dokumente liegt zwischen 78,0% und 90,8% fir BLEU
und 79,3% und 89,8% fiir NIST im BTEC+medical-SpaEng-System (Tablle 7). Beim
BTEC-JapEng-System (Tablle 8) sind die #AD-Werte nur leicht hher, lediglich beim
BOW.Maj-System werden 4,5% mehr Dokumente gefunden als beim BTEC+medical-
SpaEng-System. Beim BTEC-JapEng-System gibt es jedoch deutlich weniger doppelte
Dokumente: Der DD-Wert liegt 12,5%-19,4% unter dem Wert fiir das BTEC+medical-
SpaEng-System.

Anfragetyp BoW-8 BoW+S Ngram-S | Ngram+S | BOW.Maj
ADO (in %) 8.0/7.8 06/04 | 160/150 84/74 | 23.6/244
ADI0O (in %) 96/9.2 14/1,0 | 182/17,0 | 12,0/10,8 | 25,8/26,2
#AD 96,1/96,0 | 97,1/96,8 | 92,5/92,2 | 91,7/91,6 | 92,8 /928
DD (in %) 80,7/89,5 | 86,3/86,1 | 90,8/89,8 | 87,0/85,8 | 780/79,3
DD90 (in %) | 86,1 /85,7 | 79,1/789 | 90,2/89.2 | 81,9/80,8 | 66,0/67,7
DDI10 (in %) 59/6,1 541756 79785 72/84 10,2/9,0

Tabelle 7: BTEC+medical-SpaEng-System: Vergleich gefundener Dokumente bei An-
fragegenerierung aus Hypothesen erzeugt mit BLEU- bzw. NIST-optimalen Parame-
tern. (Eintriige: BLEU / NIST)

5.3.3 1PT-Anfragen vs. Referenzanfragen

Bei diesem Orakelexperiment werden die Dokumentenlisten von Anfragen, basierend
aul der 1PT mit den Dokumentenlisien, die mit der Referenziibersetzung REF (IREF
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| Anfragetyp BoW-S |  BoW+S [ Ngram-S | Ngram+S | BOW.Maj |
ADO (in %) 94/8,6 0,0/0,0 | 164/15.6 8,2/82 46/48
ADIO0 (in %) 98/92 04/08 | 194/182 | 11.2/11,2 6.0/58
#AD 98.0/97,9 [ 979/97,8 | 922/932 | 91,9/92,5 | 96,9/97.0
DD (in %) 78,5/779 | 709/71,1 | 77.6/77,0 | 70,1/70,1 | 64,8/64,9
DD90 (in %) | 76,2/75,5 | 63,8/63,8 | 76,6/76,1 | 64,9/64,9 | 56,6/569
DDI0(in%) | 17,9/188 | 19,2/192 | 20,6/21,3 | 23,5/23,5 | 22.6/223

Tabelle 8: BTEC-JapEng-System: Vergleich gefundener Dokumente bei Anfragegene-
rierung aus Hypothesen erzeugt mit BLEU- bzw. NIST-optimalen Parametern. (Eintri-
ge: BLEU / NIST)

im Falle des BTEC-JapEng-Systems) ermittelt wurden, verglichen. Beim BTEC+medical-
SpaEng-System werden anniihernd dhnlich viele Dokumente gefunden. Auffallend ist
die geringe Anzahl doppelter Dokumente. Bei den BoW-S- und Ngram-S-Systemen
sind dies rund ein Drittel der Dokumente, bei den BoW+S- und Ngram+S-System je-
doch nur knapp ein Viertel. Deutliche Unterschiede treten beim BOW.Maj-System auf’
Das BOW.Maj-REF-System findet fiir nahezu alle Dokumente (99,4%) Adaptionsdo-
kumente. Beim BOW.Maj-System ist dies nur fiir 76,4% der Dokumente der Fall. Dies
ist dadurch zu erkliren, dass die Anfrage beim BOW.Maj-System restriktiver ist. Die
Anzahl der doppelten Dokumente ist hier mit unter 10% sehr gering.

Anfragetyp | BoW-§ BoW+S | Ngram-S | Ngram+S [ BOW.Maj |
ADO (in %) 8.0/48 06/08 1] 160/12.8 84/84 | 236/06
ADI0 (in %) 96/58 14722 | 182/715,0 | 12,0/124 258/1.8
#AD 96,1/958 | 97,1/96,1 | 92,5/91,0 | 91,7/89,1 | 92,8/96,0
DD (in %) 34,7/334 | 26,8/26,8 | 35,5/34,7 | 26,8/27.2 8.2/59
DD90 (in %) | 30,2/294 | 199/19,8 | 333/32,6 | 214/21.8 47/34
DD10 (in %) | 59,3/61,6 | 59,2/59,3 | 61,7/624 | 63,1/624 | 86,1 /89,7

Tabelle 9: Untersuchung 1PT-Anfragen vs.
SpaEng-System) (Eintriige: 1PT / Referenz)

Referenzanfragen (BTEC+medical-

Wie das BTEC+medical-SpaEng-System, hat das BTEC-JapEng-System einen ho-
hen #AD-Wert. Die Anzahl der doppelten Dokumente ist allerdings deutlich gerin-
ger. Wie beim BTEC+medical-SpaEng-System, ist der DD-Wert fiir die BoW-S- und
Ngram-S-Systeme (16,2%-17,5%) deutlich hoher als der fiir dic BoW+S- und Ngram+S-
Systeme (6,9%-7,9%). Die Abweichungen beim BOW.Maj-System treten hier nicht
auf, da hier 16 Referenzen verwendet werden. Der DD-Wert betriigt hier allerdings
nur 4,6% bzw. 4,3%. Die deutlich geringeren Ubereinstimmungen sind dadurch zu er-
kliren, dass fiir das REF-System nur aus einer Ubersetzung Anfragen erstellt wurden,
wohingegen die 1PT auf einem mit 16 Referenzen trainierten System erstellt wurde.

5.34 Vergleich der Anfragetypen untereinander

Beim Vergleich der Anfragetypen untereinander fiillt auf, dass die Anfragetyppaare oh-
ne Stopwords (BoW-§/Ngram-8§) sowie die Anfragetyppaare mit Stopwords (BoW+S/Ngram+S)
die hischste Anzahl an doppelten Dokumenten haben. Hier stimmen im BTEC+medical-
SpaEng-System 71,0%-80,2% der Dokumente iiberein, im BTEC-JapEng-System sind
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| Anfragetyp BoW-S BoW+S | Ngram-S | Ngram+S | BOW.Maj
["ADO (in %) 94/70 0,0/02 | 16,6/132 82/76 46/02
ADI10 (in %) 98/76 04/12 | 194/174 | 11,2/12.2 6,0/0,8
#AD 98,0/976 | 97,9/97,5 | 925/91,2 | 91,.9/91,0 | 96,9/98,0
DD (in %) 17.5/168 75/73 | 169/16,2 6,9/69 46/43
DD90 (in %) | 14,6/ 14,0 24/2,0 ] 15,6/15,0 26/24 1.9/1.6
DDI10(in %) | 78.8/794 | 83,2/83.4 | 81,8/82,5 | 86,5/864 [ 91,4/914

Tabelle 10: Untersuchung 1PT-Anfragen vs. Referenzanfragen (BTEC-JapEng-
System) (Eintrige: 1PT / Referenz)

es nur 57,4%-75,7%, wobei es zwischen den Anfragetypen ohne Stopwords weniger
Ubereinstimmungen gibt, Die verwandten Anfragetypen Ngram+/-S sowie BoW+/-
S stimmen nur zu rund einem Viertel iiberein. Am wenigsten Ubereinstimmungen
gibt es zwischen den BOW.Maj-Anfragen und den anderen Typen, da die BOW.Maj-
Anfragen einschriinkender sind. Beim BTEC-JapEng-System sind es nur 1,8% bzw.
2,0% zwischen Ngram+S und BOW.Maj, beim BTEC+medical-SpaEng-System 3,2%
bzw. 3,8%.

Adaptionstyp | BoW-§ | BoW+S | Ngram-S | Ngram+S | BOW.Maj
BoW-S - 24.6 T 15,6 12,5
BoW+S 22,7 - 13,7 71,0 5.3
Ngram-S 80,2 16,9 - 274 9.8
Ngram+S 17,3 78,5 27,2 - 32
BOW Maj 16,3 8.6 10,8 38 -

Tabelle 11: Vergleich der Anfragentypen (BTEC+medical-SpaEng-System) unterein-
ander. In der Matrix gibt der Eintrag (ij) den Anteil der in den Antwortlisten von
Querygenerierungstyp i und j gemeinsam enthaltenen Dokumenten in der Menge von

Typian.

Adaptionstyp | BoW-S | BoW+S | Ngram-S | Ngram+S | BOW.Maj
BoW-§ - 12,8 574 6,9 8.8
BoW+S 11,3 - 59 69,0 4,1
Ngram-S 63,7 7.3 - 15,2 5,7
Ngram+S 8,0 75,7 16,7 - 2,0
BOW.Maj 8.4 4,7 49 1,8 -

Tabelle 12: Vergleich der Anfragentypen (BTEC-JapEng-System) untereinander. In der
Matrix gibt der Eintrag (ij) den Anteil der in den Antwortlisten von Querygenerie-
rungstyp i und j gemeinsam enthaltenen Dokumenten in der Menge von Typ i an,

5.4 Untersuchung der Ubersetzungsleistung

Wir untersuchen im Folgenden die Ubersetzungsleistung des BTEC+medical-SpaEng-
Systems mit Bag-of-Words-Anfrage und unter Verwendung von Stopwords (BoW+S).
In Abschnitt 5.8 werden dann noch ausgewiihlte Adaptionstypen fiir das BTEC-JapEng-
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Systems mit Bag-of-Words-Anfragen unter Verwendung von Stopwords (BoW+S) un-
tersucht.

54.1 Ubersetzungsergebnisse

Wir stellen die Ergebnisse der einzelnen Adaptionstypen fiir das BTEC+medical-SpaEng-
Systems dar und untersuchen, welche Kombination aus Adaptionskorpusgréfe und Ge-
wicht das beste Resultat geliefert hat.

Dokumentbasierte Auswahl Hier wird eine feste Anzahl von gefundenen Doku-
menten als Korpus fiir das Adaptionssprachmodell verwendet. Wir untersuchen die
Gréfien N = 10, 20, 30. Fir die N-First-Korpora werden die ersten N von der Such-
maschine gefundenen Dokumente zur Konstruktion des Adaptionssprachmodells ver-
wendet. Fiir die N-Best-Korpora werden die NV von der Suchmaschine gefundenen Do-
kumente verwendet, die die geringste Perplexitdit beziiglich der 1PT aufweisen.

Satzbasierte Auswahl Fiir diese Adaptionskorpora wurden einzelne Sitze ausge-
wihlt. Diese wurden bestimmt, indem die Siitze durch einen Score bewertet und dann
dic NV besten ausgewihlt wurden, Fiir die TFIDF- und OKAPI-Korpora geschah dies
mit dem TFIDF- und dem OKAPI-Score. INDRI.combine fordert ein Auftreten aller
Wirter. INDRIsyn setzt sich aus zwei Komponenten zusammen, die gewichtet einen
Gesamtwert ergeben. Zum einen behandelt der #syn-Operator alle Worter gleich (als
Synonyme). Zum anderen wird als zweiter Bestandteil der Orderd-Window-Operator
#N verwendet. Der Score fiir INDRI simpleWsum berechnet sich aus der Haufigkeit
der Worter des Satzes. INDRI.ngramWsum ebenso, beachtet aber auch N-gramme. IN-
DRI.ngramWsumUQ basiert auch auf der Hiufigkeit der Worter eines Satzes. Statt aber
das Auftreten von N-grammen (wie INDRIngramWsum) zu forderm, miissen hier die
Wairter cines N-grams nur hintereinander auftreten. Die Reihenfolge des Auftretens ist
cgal (Bsp.: japanese embassy oder embassy japanese fiir das N-gram japanese embas-
5y). Fiir weitere Details siche Abschnitt 4.3 4.

Anzahl Adaptionskorpora Fiir die verschiedenen Anfragetypen konnten nur fiir
einen Teil der Sitze Adaptionskorpora gefunden werden. Tabelle 13 gibt eine Ubersicht

iiber die Anzahl der verwendeten Adaptionskorpora je Anfragetyp. Obwohl mit den
Wsum-Anfragen (INDRLngramWsum-, INDRL.ngramWsumUO- und INDRLsimple Wsum)
die besten Adaptions-BLEU-Scores erreicht wurden, konnten mit diesen Adaptionsty-

pen nur rund zwei Fiinftel der Sitze adaptiert werden. Mit den anderen Adaptionstypen
konnten bis auf die TFIDE.score-Typen fiir fast alle Siitze Adaptionskorpora gefunden
werden.

Vergleich der Ergebnisse der Adaptionstypen Beim BTEC+medical-SpaEng-System
(BoW+S mit Optimierung nach BLEU) schneiden alle adaptierten Systeme schlechter
ab als das Baseline-System, dessen 1PT mit einem BLEU-Score von 0.3449 bewer-
tet wurde. Der beste BLEU-Score der Adaptionsmodelle ist 0.3413. Obwohl sich der
BLEU-Score bei allen Arten der Datenauswahl verschlechtert hat, gibt es jedoch Un-
terschiede zwischen den einzelnen Auswahltypen.

Bei allen Adaptionstypen ldsst sich erkennen, dass der BLEU-Score tendenziell umso
besser wird, je groBer der Einfluss des Adaptionssprachmodells ist (griBeres Gewicht).
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Adaptionstyp Anzahl Adaptionskorpora
N-First 494
N-Best 493
INDRI.combine 493
INDRIsyn 493
INDRI.ngramWsum 207
INDRILngramWsumUQO 206
INDRLsimpleWsum 207
OKAPI 493
TFIDF 493
TFIDF.score-10 454
TFIDF.score-15 393
TFIDFE.score-20 336
TFIDF.score-25 265

Tabelle 13: Anzahl Adaptionskorpora je Adaptionstyp

In den meisten Fillen sind auch die Adaptionen besser, die mehr Zeilen fiir den Adap-
tionskorpus verwenden.

N-First- und N-Best-Anfragen Fiir die dokumentenbasierten Korpora konnte
fur fast alle Sitze (494 bzw. 493 Sitze) ein Adaptionskorpus erzeugt werden. Die
BLEU-Scores sind jedoch im Vergleich zu denen der satzbasierten Adaptionsmodel-
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Abbildung 3: BLEU-Scores der N-First-Anfragen Abbildung 4: BLEU-Scores der N-Best-Anfragen

Bei den N-First-Adaptionstypen lisst sich beobachten, dass der BLEU-Score bes-
ser wird, je mehr Daten verwendet werden (Abbildung 3). Bei den N-Best-Adaptionstypen
ist das Gegenteil der Fall: Je weniger, aber besser die Daten sind (geringere Perplexi-
tit), desto hisher der Score (Abbildung 4). Wie in Tabelle 5 zu erkennen ist, stellen die
N-Best-BLEU-Scores bzgl. der N-First-BLEU-Scores cine leichte Verbesserung dar
(0.0058-0.0116, im Mittel 0.0077). Besonders bei N = 10 ist der Abstand von 0.0123
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Abbildung 5: N-First vs. N-Best

hervorzuheben. Bei gleicher Anzahl an Dokumenten wird ein besserer BLEU-Score
erreicht.

INDRLcombine- und INDRLsyn-Anfragen Bei beiden Anfragetypen schnei-
den die Adaptionsmodelle mit héherem Einfluss des Adaptionsprachmodells besser
ab. Wiihrend der Anstieg von Gewichten von 0.05-0.4 stark ist, schwiicht er sich bei
hheren Gewichten eher ab. Besonders schlecht schneiden die Adaptionsmodelle mit
kleinem Korpus und kleinem Gewicht ab. Bei den INDRLsyn-Anfragen schneiden die
Modelle mit KorpusgroBen 50 und 100 iiber alle gewiihlten Gewichte schlechter ab als
die anderen Modelle. Hier wirkt sich die strengere Auswahl bei den INDRI.combine-
Anfragen positiv auf den BLEU-Score aus,
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OKAPI- und TFIDF-Anfragen Auch hier schneiden bei beiden Anfragetypen
die Adaptionsmodelle mit htherem Einfluss des Adaptionsprachmodells besser ab.
Wihrend der Anstieg von Gewichten von 0.05-0.4 stark ist, schwiicht er sich bei hohe-
ren Gewichten eher ab. Besonders schlecht schneiden die Adaptionsmodelle mit einm
Korpus von 50 Zeilen ab, Hingegen erreichen die Adaptionssprachmodelle mit einer
KorpusgréBe von 100 Zeilen dhnlich gute Scores, wie die Adaptionssprachmodelle
mil groBerem Korpus. Bei den OKAPI-Sprachmodellen werden die hicchsten BLEU-
Scores sogar mit den OKAPI100-Adaptionssprachmodellen erreicht.
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BLEU-Score

TFIDF.score- und INDRLngramWsum-Anfragen Beiden INDRILngramWsum-

Anfragen ldsst sich erkennen, dass mit groBeren Adaptionskorpora (> 500 Zeilen)
bessere Ergebnisse erreicht werden kénnen, Hier konnen sogar schon mit Adaptions-
modellen mit kleinem Einfluss gute Ergebnisse erzielt werden.
Bei den TFIDF.score-Modellen sieht man deutlich, dass mindestens ein Gewicht von
0.4 bendtigt wird, um bessere Ergebnisse zu erlangen, Weiterhin kann man erkennen,
dass mehr Daten den Score verbessern, dieser aber deutlich sinkt, wenn die Qualitit
der Daten nachlisst (TFIDF.score-10.00).
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Abbildung 10: BLEU-Scores der Abbildung 11: BLEU-Scores der
TFIDF.score-Anfragen INDRLngramWsum-Anfragen
g

INDRLngramWsumUO- und INDRLsimpleWsum-Anfragen Aus den INDRILngramWsumUO-
und INDRLsimpleWsum-Anfragen kann man ablesen, dass mehr Daten den Score ver-
bessern. Der Score hiingt besonders bei Modellen mit groBerem Korpus nicht so stark
von der Wahl des Gewichtes ab. Die INDRI.ngramWsum-, INDRI.ngramWsumUO-
und INDRLsimpleWsum-Anfragen erzeugen die besten BLEU-Scores, allerdings sind
diese nicht besser als der BLEU-Score der 1PT des Baseline-Systems.
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Vergleich der satzbasierten Adaptionstypen Die Adaptionstypen INDRI simple Wsum,
INDRI ngramWsum und INDRI.ngramWsumUQ schneiden wesentlich besser ab als die
anderen Adaptionstypen.

Die OKAPI- und TFIDF-Typen sind in etwa gleich gut. INDRI.combine und INDRI.syn
erreichen bei guten Gewichten fast so gute BLEU-Scores wie OKAPI- und TFIDF,
kiinnen aber bei geringen Gewichten wesentlich schlechter werden.
Die TFIDF.score-BLEU-Scores sind ein wenig schlechter als die TFIDF-Scores, da
weniger Daten fiir die Korpora zur Verfligung stehen und die Schitzwerte fiir die Para-
meter somit unzuverlissiger sind. Tabelle 14 gibt eine Ubersicht iiber die durchschnitt-
liche Anzahl verwendeter Zeilen [iir die Adaptionskorpora.

Dass die BLEU-Scores besser werden, wenn mehr Daten fiir die Adaptionskorpora

Adaptionskorpus | Durchschnittliche Zeilenanzahl
TFIDE.score-25 90.8
TFIDFE.score-20 154.08
TFIDF.score-15 296.52
TFIDFE.score-10 650.08

Tabelle 14: Durchschnittliche Anzahl Zeilen fiir TFIDE.score-Adaptionskorpora

verwendel werden, ist besonders bei den Typen INDRLsyn, INDRL.ngamWsum und
INDRI.simpleWsum zu beobachten.

In Tabelle 15 sind die besten BLEU-Scores der Adaptionstypen aufgefithrt. Auch
hier sieht man noch einmal, dass die Anfragen mit gewichteten Summen (INDRLngramWsum,
INDRLsimpleWsum und INDRLngramWsumUQ) am besten abschneiden. Danach fol-
gen mil Abstand die OKAPI- und TFIDF-Adaptionstypen. Die dokumentbasierten An-
fragetypen schneiden am schlechtesten ab. Die satzbasierte Adaption ist also besser als
die dokumentbasierte.
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Adaptionstyp Bester Wert | optimale Korpusgrifie optimales
ALM-Gewicht
INDRIL.ngramWsum 0.3334 2000 0.7
INDRI.simpleWsum 0.3382 1000 0.7
INDRI.ngramWsumUO 0.3379 2000 0.9
OKAPI 0.3269 100 0.5
TFIDF 0.3247 2000 0.9
INDRI.combine 0.3220 1000 0.5
INDRIsyn 0.3210 2000 0.9
TFIDF.score 0.3184 score > 25 0.9
N-Best 0.3170 20 Dokumente 0.7
N-First 0.3122 20 Dokumente 0.9

Tabelle 15: Bester Wert je Adaptionstyp

5.4.2 Scores der Orakelanfragen

Wir haben Orakelexperimente durchgefiihrt, indem wir die Referenziibersetzung an-
stelle der IPT zur Anfragegenerierung verwendet haben. Dies haben wir sowohl auf
der ersten Stufe (Suchmaschinenanfrage), also auch auf der zweiten Stufe (lokale Aus-
wahl: dokumentenbasierte Auswahl und Auswahl mit Lemur) durchgefiihrt.
Schreibweise: Wir schreiben im Folgenden X-Y-Adaption, wenn auf der ersten Stu-
fe X zur Anfragegencrierung verwendet wurde und Y auf der zweiten Stufe (X, Y €
{1PT,REFY}).

Beispiel: 1PT-1PT-Adaption steht fiir die bisher untersuchte Adaption.

Bei Verwendung der 1PT zur WWW-Auswahl und der Referenz auf der zweiten Stufe
(IPT-REF-Adaption) konnte der beste BLEU-Score der |PT-1PT-Adaption von 0.3384
bei Verwendung der INDRIL.ngramWsum.FirstPT.2000-Anfrage nur von OKAPI-Anfragen
der Grofle 50-200 tibertroffen werden. Der beste BLEU-Score liegt bei 0.3413 und
ist damit schlechter als der Baseline-BLEU-Score von 0.3449, Neben den OKAPI-
Anfragen schnitten auch die INDRIsimpleWsum-, INDRLngramWsum- und INDRLngramWsumUO-
Anfragen gut ab. Mit der IPT auf der 1. Stufe konnte also keine Verbesserung der
Ubersetzungsqualitiit erreicht werden.

Bei der Verwendung der Referenz zur Anfragegenerierung auf der 1. Stufe konnte der
BLEU-Score im Vergleich zum Baselinesystem (1PT) sogar verbessert werden, Bei
der REF-1PT-Adaption konnten mit OKAPI-Anfragen, die einen Korpus der Grofie
50-200 Zeilen erzeugen sollten, BLEU-Scores von 0.3459 bis 0.3522 erreicht wer-
den. Somit konnte die Ubersetzungsleistung verbessert werden. Aus Tabelle 16 kon-
nen weitere Details entnommen werden. Mit der REF-REF-Adaption konnte sogar
ein BLEU-Score von 0.3539 erreicht werden. Hier lieferten die INDRILngramWsum-,
INDRLngramWsumUO-, INDRLsimpleWsum- und OKAPI-Systeme die besten Er-
gebnisse. Dabei waren bei den INDRI-Systemen die Systeme mit mehr Zeilen (200-
2000) erfolgreicher, withrend bei den OKAPI-Systemen diejenigen mit weniger Zeilen
(50-200) am erfolgreichsten waren.

Diese Ergebnisse zeigen also, dass der Erfolg der Adaption stark von der Quali-
tit der Daten aus dem WWW abhiingt. Die durch die 1PT-Auswahl auf der 1. Stufe
gefundenen Dokumente waren in unseren Versuchen nicht gut genug. Bei geeigneten
Dokumenten aus dem WWW ist eine Adaption aber dennoch erfolgreich machbar, wie
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Adaptionstyp | ALM-Gewicht | BLEU-Score
OKAPL200 0.7 0.3459
OKAPL100 0.7 0.3460
OKAPLI100 0.2 0.3462
OKAPL50 0.4 0.3486
OKAPIL100 0.6 0.3487
OKAPL50 0.6 0.3493
OKAPL50 0.5 0.3508
OKAPLS50 0.7 0.3512
OKAPL100 0.5 0.3522

Tabelle 16: Beste BLEU-Scores der REF-1PT-Adaption

die REF-1PT- und REF-REF-Versuche gezeigt haben.

5.5 Ergebnisse der externen Optimierung

In diesem Versuch werden die Gewichte fiir die einzelnen im Dekoder verwendeten
Modelle optimiert. Dies geschicht basierend aul den N-Best-Listen der einzelnen Siit-
ze, wobei extern iiber alle Sdtze gleichzeitig optimiert wird, Dann wird aus den N-
Best-Listen jeweils die mit den neuen Modellgewichten beste Ubersetzungshypothese
ausgewiihlt. In den Tabellen 17 und 18 werden fiir jedes Adaptionsmodell die besten
BLEU-Scores (die mit optimalem Gewicht aus der Ubersetzung mit festem Gewicht fiir
das Adaptionsmodell) mit denen der Adaptionsmodelle nach der externen Optimierung
verglichen, Die héchste Verbesserung des BLEU-Scores konnte fiir INDRI.combine.50
mit Gewicht 0.055 erreicht werden. Hier ergibt sich eine Verbesserung von 0.2925
auf 0.3290 (0.0365). Das ist eine Verbesserung um 12,48%. Im Durchschnitt konnten
die BLEU-Scores um 0.0068 (2,19%) verbessert werden. Im schlechtesten Fall ergab
sich keine Verbesserung. Der beste BLEU-Score nach externer Optimierung betrdgt
0.3431 und liegt damit unter dem BLEU-Score der Ubersetzung des Baseline-Systems
(0.3449).

Adaptionstyp Bester 2PT- Bester Score der

BLEU-Score | externen Optimierung
groupTo.10 0.3042 0.3268
groupTo.20 03122 0.3308
groupTo.30 0.3105 0.3271
INDRI.combine.100 0.3203 0.3259
INDRI.combine. 1000 0.3220 0.3236
INDRI.combine.200 0.3177 0.3342
INDRI.combine.2000 0.3213 0.3201
INDRI.combine.50 0.3182 0.3340
INDRI.combine.500 0.3152 0.3252

Tabelle 17: Verbesserung durch externe Optimierung (Teil 1)
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Adaptionstyp Bester 2PT- Bester Score der

BLEU-Score | externen Oplimierung
INDRI.syn.100 0.3120 0.3299
INDRI.syn.1000 0.3169 0.3341
INDRIsyn.200 0.3165 0.3236
INDRI.syn.2000 0.3210 0.324]
INDRILsyn,50 03117 0.3331
INDRILsyn.500 0.3178 0.3278
INDRLngramWsum. 100 0.3290 0.3400
INDRILngramWsum.1000 0.3380 0.3388
INDRILngramWsum.200 0.3317 0.3402
INDRI.ngramWsum.2000 0.3384 0.3410
INDRI.ngramWsum.50 0.3317 0.3409
INDRLngramWsum.500 0.3373 0.3409
INDRI.ngramWsumUO.FirstPT.100 0.3299 0.3431
INDRI.ngramWsumUO.FirstPT.1000 0.3347 0.3410
INDRI.ngramWsumUO.FirstPT.200 0.3327 0.3378
INDRILngramWsumUQ FirstPT.2000 0.3379 0.3399
INDRI.ngramWsumUO.FirstPT.50 0.3334 0.3412
INDRILngramWsumUQ.FirstPT.500 0.3375 0.3376
INDRI.simpleWsum.FirstPT. 100 0.3318 0.3372
INDRI.simpleWsum.FirstPT. 1000 0.3382 0.3422
INDRLsimpleWsum.FirstPT.200 0.3317 0.3375
INDRI.simpleWsum.FirstPT.2000 0.3367 0.3363
INDRLsimpleWsum.FirstPT.50 0.3327 0.3377
INDRILsimpleWsum.FirstPT.500 0.3374 0.3363
interpolated-10 0.3154 0.3319
interpolated-20 0.3170 0.3301
interpolated-30 03126 0.3251
OKAPL 100 0.3269 0.3343
OKAPIL 1000 03194 0.3295
OKAPIL200 0.3210 0.3293
OKAPL2000 (0.3220 0.3274
OKAPLS0 0.3189 0.3376
OKAPI500 0.3229 0.3319
TFIDF.100 0.3208 0.3305
TFIDF.1000 0.3202 0.3265
TFIDF.200 0.3175 0.3233
TFIDF.2000 0.3247 0.3311
TFIDF.score-10.00 03141 0.3200
TFIDF.score-15.00 0.3180 0.3296
TFIDF.score-20.00 03159 0.3330
TFIDF.score-25.00 0.3184 0.3348
TFIDE.50 0.3156 0.3358
TFIDF.500 0.3178 0.3225

Tabelle 18: Verbesserung durch externe Optimierung (Teil 2)
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5.6 Orakelexperiment Beste Sdtze auswdhlen

Mit den verschiedenen Adaptionstypen generieren wir verschiedene 2PT-Hypothesen.
Mit diesem Experiment mochten wir untersuchen, wie gut die Ubersetzung durch die
generierten 2PT-Hypothesen verbessert werden kinnte.

Dazu ersetzen wir sukzessive einen Satz aus der 1PT durch die entsprechende Hypo-
these aus den 2PT und evaluieren den gesamten Text. Auf diese Art kdnnen wir [ur
jede 2PT-Hypothese die Auswirkung auf die Ubersetzungsqualitit ermitteln. Dadurch
lassen sich die besten 2PT-Hypothesen bestimmen und somit die mit unserer Metho-
de zu erziclende Verbesserung, wenn wir eine geeignete Auswahlregel fiir die 2PT-
Hypothesen hiitten. Fiir die Siitze, fiir die alle 2PT-Hypothesen schlechter sind als die
1PT, verwenden wir die 1PT als Ubersetzung,

Das Baseline-System hat einen BLEU-Score der 1PT von 0.3449. Unter Verwendung
der 1PT zur Datenauswahl auf der 1. Stufe (WWW) und der 1PT zur Datenauswahl auf
der 2. Stufe (Lemur- und dokumentbasierte Auswahl) ergibt sich ein Oracle-BLEU-
Score von 0.3778 (192 adaptierte Sitze), also eine Verbesserung des BLEU-Scores um
9,5%. Bei der Verwendung der Referenz zur Datenauswahl auf der zweiten Stufe ergibt
sich sogar ein Oracle-BLEU-Score von 0.4034 (230 adaptierte Sitze). Dies entspricht
einer Verbesserung um 17,0%.

Auffallend ist, dass die Orakeliibersetzung kiirzer ist als die |PT. Im Durchschnitt wa-
ren die adaptierten Sitze um rund 1 Wort kiirzer (1,04 Worter bei |PT-Auswahl, 0.97
Worter bei REF-Auswahl). Somit haben sich die 2PT-Ubersetzungen von der Linge
der Referenziibersetzung entfernt. Die 1PT hal mit 3766 Wortern fast genauso viele
Worter wie die Referenz mit 3782 Wortern.

Wird die Referenz zur Datenauswahl auf der ersten Stufe verwendet, so ergibt sich eine
geringere Verbesserung des BLEU-Scores (auf 0.3547 und 0.3564, vgl. Tabelle 19) als
dies bei Verwendung der IPT der Fall war. Es werden allerdings auch nur 51 bzw. 53
Siitze adaptiert.

Datenaus- | Datenaus- | Oracle- Verbesser- | Anzahl Linge der
wahl wahl BLEU- ung in adaptierter | Ubersetz-
WWwW 2. Stufe Score % Siitze ung

1PT 1PT 0.3778 9.5% 192 3567
1PT REF 0.4034 17,0% 230 3544
REF IPT 0.3547 2.8% 51 3713
REF REF 0.3564 3.3% 53 3709

Tabelle 19: Orakelexperiment Beste Ergebnisse auswdhlen: Ergebnisse

Aus den Daten konnte keine Regel zur Auswahl von guten 2PT-Hypothesen ermit-
telt werden.

5.7 Untersuchung der Siitze

Hier untersuchen wir die Sdtze per Hand um zu sehen, was bei der Adaption passiert.
Das Ziel dieser Untersuchung ist festzustellen, ob eine positive oder negative Verdn-
derung im BLEU-Score auch subjektiv eine positive oder negative Verinderung der
Ubersetzungsqualitit mit sich bringt.
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Beispiel 1 In diesem Beispicl wird der Ubersetzungsfehler von lower leg zu calf er-
folgreich korrigiert und das 2-gram i have gefunden. Mit dieser Verbesserung geht auch
eine Erhthung des BLEU-Scores einher.

HYPOTHESE (2PT): i have easily you to be my best stiff the muscles of the calf

BASELINE-UBERSETZUNG (1PT): i do you bleed easily it the best stiff the muscles
of the lower leg

REFERENZ: i have the tendency of getting stiff muscles in my calf
ANDERUNG IM BLEU-SCORE: 0.3449->0.3452

Beispiel 2 Wir schauen uns den Satz mit der hochsten Verbesserung an. Nicht alle
Fehler konnten verbessert werden, aber der Satz wird verstindlicher.

HYPOTHESE (2PT): if it hurts to touch any area and half an inch there it doesn’t hurt
it’s a broken bones and need examination it a bone scan to make the diagnosis

BASELINE-UBERSETZUNG (1PT): if it hurts even if it touches the any area and half
an inch don't it hurts it’s a broken bone and need examination what we call a ¢t scan of
bone to make the diagnosis

REFERENZ: if it hurts to touch one spot and you move a half an inch away and it
doesn’t hurt that is a crack bone and you need something called a bone scan to make
that diagnosis

ANDERUNG IM BLEU-SCORE: 0.3449-50.3470

Beispiel 3 Der Satz mit der stirksten Verschlechterung ergibt auch subjektiv eine
starke Verschlechterung.

HYPOTHESE (2PT): especially when i feel or when i am a tight

BASELINE-UBERSETZUNG (1PT): especially when i sit down or when i'm in a posi-
tion tight

REFERENZ: especially when i sit down or when i'm in a cramped position
ANDERUNG IM BLEU-SCORE: 0.3449->0.3424

Beispiel 4 In diesem Beispiel konnte die Wortreihenfolge verbessert werden, der
Ubersetzungsfehler jedoch nicht

HYPOTHESE (2PT): or two winding
BASELINE-UBERSETZUNG (1PT): two or winding
REFERENZ: or two calves

ANDERUNG IM BLEU-SCORE: 0.3449->0.3450

Beispiel 5 Hiufig wird einfach ein Wort weggelassen und dadurch verbessert sich der
BLEU-Score. Der Satz wird dadurch aber nicht immer besser.,

HYPOTHESE (2PT): i know that i should have to the hospital
BASELINE-{UBERSETZUNG (1PT): i know that i should have gone to the hospital
REFERENZ: i knew i should go to the hospital

ANDERUNG IM BLEU-SCORE: 0.3449-50.3450
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Beispiel 6 Hier ein Negativbeispiel: Der BLEU-Score dieses Satzes ist héher, aber
der adaptierte Satz kann nicht mehr verstanden werden, obwohl dies bei der 1PT noch
halbwegs der Fall ist. Dies liegl daran, dass Scores zur automatischen Bewertung von
maschineller Ubersetzung nur Anniherungen an dic Bewertung eines Satzes durch
einen Menschen sind.

HYPOTHESE (2PT): temperature fluids moisture

BASELINE-UBERSETZUNG (1PT): take only room temperature fluids provide some
moisture

REFERENZ: what you drink should be room temperature
ANDERUNG IM BLEU-SCORE: 0.3449->0.3450

5.8 Diskussion der BTEC-JapEng-System-Ergebnisse

Wir haben fiir die erfolgreichsten Adaptionstypen im BTEC+medical-SpaEng-System
auch eine Adaption auf dern BTEC-JapEng-System durchgefiihrt und priisentieren hier
die Ergebnisse.

INDRLngramWsum- und INDRLsimpleWsum-Adaptionstypen Sowohl bei
den INDRLngramWsum- als auch bei den INDRIsimpleWsum-Adaptionstypen schnei-
den die Adaptionsmodelle mit kleiner KorpusgroBe schlechter ab, als die mit groBerem
Korpus (vgl. Abbildung 14 und 15). Je stirker der Einfluss des Adaptionssprachmo-
dells jedoch wird, desto mehr nithern sich die BLEU-Scores an. Die BLEU-Scores neh-
men ihren besten Wert an, wenn das ALM-Gewicht gleich groB oder gréBer ist als das
Gewicht des Baselinesprachmodells. Bei den INDRLngramWsum-Adaptionstypen ist
dieser Punkt frither erreicht (ALM-Gewicht ca. 1,0) als bei den INDRIsimpleWsum-
Adaptionstypen (ALM-Gewicht ca. 1,3-1,4). Beste Werte werden also erreicht, wenn
der Einfluss des Adaptionssprachmodells groBer ist als der des Baselinesprachmodells.
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TFIDF-und OKAPI-Adaptionstypen Bei den TFIDF-und OK API-Adaptionsmodellen
sind es cher die Adaptionsmodelle mit groBerem Korpus, die schlechter abschneiden
(vgl. Abbildung 16 und 17). Eine Zunahme des BLEU-Scores bei hsherem Einfluss
des Adaptionssprachmodells vor Erreichen des Spitzenwertes ist zu erkennen.Die be-
sten BLEU-Scores werden erreicht, wenn der Einfluss des Adaptionssprachmodells
1,5- 2-mal so grof} ist, wie der des Baselinesprachmodells,
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TFIDF.score-Adaptionstypen Bei den TFIDF.score-Adaptionsmodellen lisst sich
erkennen, dass die BLEU-Scores fiir die Adaptionsmodelle mit einem Mindest-TFDIF-
Score von 20 bzw. 25 bei niedrigeren ALM-Gewichten schlechter sind als die anderen
(vgl. Abbildung 18). Wird der Einfluss des Adaptionssprachmodells allerdings stéirker
als der des Basclinesprachmodells, so nihern sich die BLEU-Scores der TFIDFscore-
25/20/15-Systeme an. Das TFIDFscore- 10-System liefert hier die besten BLEU-Scores.
Wie auch bei den anderen Adaptionstypen erhtht sich der BLEU-Score mit zunehmen-
dem Einfluss des Adaptionssprachmodells bis zum Erreichen des Spitzenwertes des
BLEU-Scores,
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Abbildung 18: BLEU-Scores der TFIDFscore-Anfragen
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Tabelle 20 gibt fiir jeden Adaptionstyp die besten BLEU-Scores an. Zusttzlich sind
die GroDBe des zugrundeliegenden Korpus (bzw. der Mindest-Score bei dem TFIDFscore-
Typ) und das ALM-Gewicht des Systems mit dem besten BLEU-Score angegeben.
Keiner der Adaptionstypen ist besser als das Baselinesystem, das einen BLEU-Score
von 0.5726 erreicht hat. Der Orakel-BLEU-Score, der sich aus den besten erzeugten
Hypothesen errechnet, betriigt hier 0.6253. Zu beachten ist, das hier nur die TFIDF-
» OKAPI-, INDRI.ngramWsum-, INDRLsimpleWsum- und TFIDF.score-Hypothesen

beachtet wurden.

Adaptionstyp Bester BLEU-Score | KorpusgriBe (Zeilen) | ALM-Gewicht
OKAPI (0.5554 100 1.4
INDRILsimpleWsum 0.5542 200 1.3 und 1.4
TFIDF 0.5517 100 1.4
INDRIL.ngramWsum 0.5496 200 1.1
TFIDFscore 0.5471 | TFIDF-Score > 10.00 2.0

Tabelle 20: Beste BLEU-Scores fiir das BTEC-JapEng-System
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6 Zusammenfassung und Ausblick

6.1 Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit haben wir die Moglichkeiten einer satzbasierten Sprachmodel-
ladaption mit Hilfe des WWW untersucht. Dabei konnte mit unseren Systemen keine
Verbesserung des BLEU-Scores erreicht werden. In den Orakelexperimenten unter Ver-
wendung der Referenziibersetzung zur Anfragegenerierung hat sich aber gezeigt, dass
eine webbasierte Sprachmodelladaption moglich ist, wenn die Daten aus dem WWW
gut genug sind. Auch mit der 1PT-basierten Auswahl kinnte der Score verbessert wer-
den, wenn eine geeignete Regel zur Auswahl der guten Hypothesen bekannt wiiere. Im
Fall einer Orakelauswahl der besten Hypothesen konnte der BLEU-Score um 9,5% ver-
bessert werden. Unsere Ergebnisse widersprechen also nicht denen aus [41] und [14].
Dort wird nur eine Auswahl auf unserer 2. Stufe durchgefiihrt und die verwendeten
Korpora fiir die Satzauswahl sind den zu iibersetzenden Sétzen dhnlich. Das WWW
als Korpus enthilt wesentlich mehr schlechte Daten, als dies in dem lokalen Korpus
der Fall ist. Durch unsere Korpusgenerierung auf der 1. Stufe konnten wir keine Texte
mit der 1PT finden, die geniigend dhnliche sind. Es hat sich in unseren Experimenten
gezeigt, dass die satzbasierte Auswahl besser abschneidel, als die dokumentbasierte.

6.1.1 Vor- und Nachteile des Ansatzes

Die Vorteile dieses Ansatzes bestehen darin, dass der Ansalz cine Anpassung des
Sprachmodells auf Satzebene erlaubt. Dadurch kann das Sprachmodell spezifischer an-
gepasst werden, Des weiteren wird das Test-Set zur Adaption benutzt. Somit ist kein
Overfitting beziiglich anderer zum Training verwendeter Daten moglich. Ein weiterer
wichtiger Aspekt ist, dass der Ansatz es erlaubt, neues Vokabular bei geeigneter Unter-
stiitzung durch das Ubersetzungsmodell zu integrieren. Konnten z.B. mogliche Uber-
setzungen fiir OOV-Worter ermittelt werden (etwa in Form eines Lexikons), die den
Kontext aber nicht beachten, so kann diese Information durch das Adaptionssprach-
modell mit Hilfe des WWW hinzugefligt werden. Dadurch kann unter den moglichen
Ubersetzungsalternativen ausgewiihlt werden,

Nachteilig ist, dass die Adaption erst bei Vorliegen des Test-Sets méglich ist. Dadurch
wird die Zeit zu einem kritischen Faktor. Ob die Adaption in Echizeit vorgenommen
werden kann ist fraglich. Netzverzbgerungen, beschriinkie Bandbreite sowie die Ver-
fligharkeit des Netzes und der Suchmaschine kinnen das Zeitverhalten negativ beein-
flussen. Zudem ist dieser Ansatz zur Sprachmodelladaption nur bei Ubersetzungssyste-
men mit zusitzlicher Infrastrukiur méglich: Eine Internetanbindung mit hoher Band-
breite, bei zeitkritischen Anwendungen eine hohe Verfiigbarkeit und eine hochwertige
Suchmaschine sind nétig. Daher ist der Ansatz nicht oder nur eingeschriinkt fiir mobile
Geriite geeignet. Hinzu kommen die Kosten fiir den Internetzugang. Weiterhin kénnen
Fehler in der IPT eine korrekie Anpassung verhindern und sogar die Ergebnisqualitit
verschlechtern.

6.2 Ausblick

Mit folgenden Arbeiten kiinnten weitere Verbesserungsmoglichkeiten untersucht wer-
den:

» Es sinEl verschiedene Methoden entwickelt worden, wie durch webbasierte An-
siitze Ubersetzungen fiir OOV-Worter ermittelt werden kénnen [17], [22]. Auch
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im Bereich des sprachiibergreifenden IR sind dazu Arbeiten entstanden [10],
[23]. Durch die Suche im WWW nach Texten mit den gefundenen Uberset-
zungen der OOV-Wérter kann das neue Vokabular auch in das Sprachmodell
aufgenommen und so der Ubersetzungsprozess in die richtige Richtung dirigiert
werden,

Auch fiir Worter, fiir die die Ubersetzung bekannt ist, die {ibersetzten Wirter
aber nicht oft genug im Korpus vorkommen, kann das Sprachmodell mit Hilfe
des WWW verbessert werden. Dies ist z.B. dann der Fall, wenn Wort-zu-Wort-
Ubersetzungen z.B. aus einem Lexikon vorliegen, aber keine Phrasen mit den
OOV-Ubersetzungen existieren. Weiterhin kénnte untersucht werden, wie un-
bekannte Warter bzw. Worter, die nur ein Mal bzw. in geringer Anzahl im Trai-
ningskorpus vorkommen (keine zuverldssige Schitzung), im Zusammenspiel mit
dem Dekoder dennoch iibersetzt werden konnen. Das Sprachmodell entscheidet
dann, welche Ubersetzung wahrscheinlicher ist.

Die Anfrage an die Suchmaschine kénnle mit verschiedenen Techniken erweitert
werden, z.B. durch IR-Pseudo-Relevance-Feedback. Hierdurch wird eine spezi-
fischere Anfrage generiert, so dass die Dokumente des Anfrageergebnisses noch
besser zu dem zu iibersetzenden Satz passen,

Man koénnte versuchen, den Fehler durch die 1PT zu vermeiden. Mit Hilfe ei-
nes bilingual vorliegenden Korpus konnten dhnliche Texte in der Quellsprache
ermittelt und aus deren Pendant in der Zielsprache dann eine Anfrage an das
WWW generiert werden. Der Vorteil besteht hier darin, dass die Ubersetzung
korrekt ist. Allerdings kann in diesem Fall nicht mehr auf OOV-Wirter einge-
gangen werden.

Das Preprocessing der WWW-Dokumente kinnte verbessert werden, um stéren-
de Bestandteile, wie z.B. Werbung, und unerwiinschte Dokumente, z.B. Seiten
eines Online-Shops, zu eliminieren.

Neben den HTML-Sciten, die in dieser Studienarbeit als WWW-Dokumente ge-
nutzt wurden, kénnte man auch Daten in anderen Dateiformaten, wie z.B. PDF-
oder MS-Word-Dateien verwenden. PDF-Dateien haben hiufiger bessere Daten
und kinnten insbesondere in speziellen Fillen, wie z.B. Vorlesungsiibersetzun-
gen erfolgreich eingesetzt werden. Allerdings kann es schwieriger sein diese zu
finden und eine gute Textextraktion wird benétigt.

Man kénnte die Linkstruktur in HTML-Dokumenten ausnutzen und so noch
mehr dhnliche Seiten zu bereits gefundenen Seiten ermitteln. Dies kisnnte dann
gut funktionieren, wenn von Webseiten auf dhnliche Seiten verlinkt wiirde.
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