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Zusammenfassung

Bei der maschinelle Ubersetzung spontaner gesprochener Sprache hat sich die Verwendung tra-
ditioneller symbolischer Methoden als ausgesprochen schwierig erwiesen. In dieser Arbeit wird
daher versucht, auf rein statistischem Wege aus iibersetzten Texten ein Ubersetzungssystem
vollautomatisch abzuleiten. Dazu sollen zunéchst aus manuellen Ubersetzungen automatisch
Ubersetzungsbeispiele erstellt werden, mit denen ein Ubersetzungssystem gelernt werden soll.

Dazu werden zunachst neue statistische Methoden zur einsprachigen, uniiberwachten, hierar-
chischen Corpusanalyse entwickelt, die sowohl fiir ein komplexitatstheoretischen Maf} als auch
fiir die Perplexitdt gute Resultate aufweisen und als Sprachmodell in Konkurrenz zu n-gramm
Modellen stehen. Die mit diesen Methoden erzeugten Wortklassifikationen und Verkettungen
von Worten wurden auch zur Unterstiitzung der Identifikation von Sprechakten benutzt.

Das Ubersetzungssystem sollte sich in zwei Bestandteile gliedern, ein Verfahren zur Beispiel-
generierung durch eine Wortzuordnung und ein Verfahren zum Training einer Transferkompo-
nente. Das Verfahren zur Wortzuordnung wurde vor allem um eine besondere Beriicksichtigung
von Floskeln und Wortfeldern erweitert. Das Verfahren zur Wortzuordnung war auf diesem
schwierigen Corpus allerdings nicht erfolgreich. Es werden daher Transfermethoden vorgestellt,
die ohne eine Wortzuordnung auskommen und es werden Methoden angegeben, die die Erstel-
lung von solchen Zuordnungen unter Einbeziehung weiterer Wissensquellen auf strukturellem
Wege erlauben.
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Kapitel 1
Einfithrung

Das Ziel des Janus -Systems ist die Verwirklichung der Vision eines Computers, der
gesprochene Sprache von einer in eine andere Sprache ibersetzt und gesprochen
wieder ausgibt. Zusatzlich zur reinen Sprachinformation sollen in Zukunft auch die
Lippenbewegungen und die Gestik analysiert und mitiibertragen werden. Die An-
wendungen eines solchen Systemes in einer sich stetig internationalisierenden Welt
sind vielfaltig. Wirtschaftlich interessant sind aber auch bereits Teilkomponenten
des Systems wie z.B. die reine Spracherkennung und die Lokalisierung von Gesich-
tern im Raum. Diese Systeme kénnen z.B. fiir die Erstellung moderner Benutzungs-
schnittstellen fiir Computer verwendet werden, womit sich weitere, angeschlossene
Projekte befassen.

Diese Arbeit wird sich ausschliefllich mit der Sprachverarbeitung und -tiberset-
zung beschiftigen. In der Abbildung 1.1 kann man die derzeitige Konzeption des
Janus -Systems erkennen [WAWB*94]. Nach der Spracherkennung sind drei un-
terschiedliche Parser’ angeschlossen, die auf unterschiedlichen Konzepten beruhen
und daher eine unterschiedliche Analysequalitét bieten (siehe Abbildung 1.2). Das
Ergebnis dieser Parser ist eine abstrakte, semantische Reprisentation der Eingabe,
die Interlingua (siche Abbildung 1.3). Die Interlingua kann mit Sprachgeneratoren
in viele Sprachen iibersetzt werden. Wahrend das Problem der Generierung aus ei-
ner Interlingua in eine neue Sprache eine vergleichsweise einfache Aufgabe darstellt,
ist die Analyse der Daten, die vom Spracherkenner erzeugt werden, ausgesprochen
schwer. Dies hat mehrere Ursachen

e der Spracherkenner macht Fehler
e das Problem des Parsings von Schriftsprache ist nicht endgiiltig gelost

e die Grammatik gesprochener Sprache ist bei weitem nicht so gut untersucht
wie die von Schriftsprache

e gesprochene Sprache zeichnet sich durch eine sehr hohe Variabilitit aus und
18t prinzipiell nur schwer zu fassen

e Menschen machen Fehler wahrend der Produktion von Sprache

o der Mensch kommuniziert auch nicht-verbal (Intonation, Gestus) und diese
Information kann entscheidende Information iiber den Sinn eines Satzes geben

! Die Analyse eines Textes mit einer spezifischen Technik (also nicht durch Introspektion) soll in
dieser Arbeit als Parsing bezeichnet werden, ein Programm zum Parsing ist daher ein Parser. Von
einigen deutschen Autoren wird der Begriff Zerteilung bevorzugt, der allerdings voraussetzt, daf
die Analyse der Bestandteile zu einer Gesamtanalyse zusammengebaut wird, was nicht notwendig
ist.
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Abbildung 1.1: Vision und Realisierung des Janus -Systems: Die Vision des Ja-
nus -Systems ist die Herstellung der Kommunikationsfahigkeit zwischen verschieden-
sprachigen Partnern. Ein Spracherkenner und die nachgeschaltete Suche wandeln
dazu das Sprachsignal in Zeichen um, verschiedene Parser versuchen diese Eingabe
in eine abstrakte, sprachunabhiingige Reprisentation der AuBerung (Interlingua)
zu iibersetzen, die von Generierungsmodulen in eine Schriftform der Ausgabespra-
che umgesetzt wird. Ein Sprachsynthesemodule macht dann die generierte Sprache
wieder horbar.

Die verwendeten Parsingtechniken sind

Skipping G-LR Parser Eine Implementierung eines generalisierten LR-Parsers,
der Eingabesymbole iiberspringt, die er nicht interpretieren kann. Ein einge-
schriankter SuchprozeB versucht, die Anzahl der iibersprungenen Symbole so
gering wie méglich zu halten. Die verwendete Grammatik ist semantischer

. Natur, Versuche mit klassischen syntaktisch orientierten Grammatiken haben
nicht zum Erfolg gefiihrt.

Pattern Matching Auf Basis der rekursiven ATN’s (augumented transition net-
works) wurde ein Pattern-Matching Algorithmus entwickelt, der ebenfalls mit
einem Suchprozess versucht, die durch ihn abgedeckten Bereiche des Textes
zu maximieren.

neuronale Parser Der von [Jai91la] gebaute neuronale Parser wurde um die Aus-
gabe von strukturierten Reprisentationen erweitert [BPW94]. Der Parser zer-
hackt seine Eingabe mit einem Netz in mehrere Teile (auch chunks genannt)
und klassifiziert diese einzeln. In diesen Parser wurde erfolgreich prosodische
Information integriert und der Parser ist sehr unempfindlich gegen fehlerhafte
Eingaben.

Die Idee fiir diese Diplomarbeit bestand darin, die statistische Analyse zweisprachi-
ger Texte (im folgenden auch Corpora genannt) und von Sitzen mit vorgegebenen
Interlinguastrukturen fiir die Ubersetzung im Janus -System zu benutzen. Dazu
sollten die folgenden Methoden verwendet werden:

Alignment Erstellung eines Programmes, das die Bestandteile von zweisprachigen
Texten einander gegeniiberstellt

Verbesserung des Alignment Verbesserung dieses Programmes durch Ansétze
zur Wortklassifikation und Sequenzensuche



Transfer Erstellung eines Transfermodules, das aus den in den ersten zwei Schrit-
ten erstellten Ubersetzungsbeispielen einen Ubersetzer generiert

Bei der Erstellung des Ubersetzungsmodules war daran gedacht, méglicherweise nur
Interlingua zu erzeugen, da auf diese Weise u.a. Probleme mit den abtrennbaren
Prefixen des Deutschen vermieden wiirden (z.B. ab-sagen). Wie im folgenden ge-
zeigt wird, stellte das Alignment eine ganz entscheidende Hiirde bei dieser Arbeit
dar, und daher wurde das Arbeitsprogramm abgeandert. Wahrend die Ergebnisse
beim Alignment auch durch die eingefiigten Verbesserungen nicht ausreichten, um
eine Transferkomponente zu traineren, waren die Algorithmen zur Wortklassifika-
tion und Sequenzensuche relativ effizient und genau.

1.1 Maschinelle Ubersetzung

Das Problem der Ubersetzung von einer Sprache in eine andere ist ein lang und gut
untersuchtes Thema. Was aber ist eigentlich eine Ubersetzung, welchen Kriterien
muB oder kann sie geniigen? Hierzu schreibt [Lew90, Ubersetzung)

inhaltliche Aquivalenz Der Sachverhalt bzw. der Sinn einer AuBerung wird in-
haltlich korrekt wiedergegeben.

konnotative Aquivalenz Die Stilschicht, die soziolektale und geographische Di-
mension wird erhalten.

textnormative Aquivalenz die sprachlichen Gebrauchsnormen werden erhalten
(z.B. Novellenstil).

pragmatische und kommunikative Aquivalenz Der Empfinger der Uberset-
zung soll die Ubersetzung in der vom Sender intendierten Weise verstehen.

Die Entwicklung der maschinellen Ubersetzung 148t sich in folgende Phasen glie-
dern [Lew90, automatische Ubesetzung]

Computerzentrierte Phase Auf Rechnern wurden durch einfache, rein lexikali-
sche Prozeduren der Text im wesentlichen Wort fiir Wort tibersetzt.

Linguistische Phase Durch die Kritik [ALP66] angeregt wurden die einfachen lin-
guistischen Annahmen durch komplexere ersetzt und eine abstrakte Reprisen-
tationsebene von Sprache angenommen. Dazu wurden grundlegende Arbeiten
im Bereich der Syntax geleistet.

KI-Modelle Die durch vor allem syntaxorientierte Analysen erreichbare Genauig-
keit ist durch das Problem der syntaktisch nicht auflésbaren Mehrdeutigkeit
stark eingeschrankt. Durch rein syntaktische Transformationen kann dariiber-
hinaus der Bedeutungsgehalt des Satzes massiv verandert werden. Die KI-
Phase ist daher dadurch gekennzeichnet, daff man in einer ersten Analyse-
phase die Bedeutung oder den kommunikativen Aspekte eines Satzes extra-
hiert und dann in einer zweiten Phase versucht, dies in der zweiten Sprache
auszudriicken.

In der ersten Phase der KI-Modelle wurde versucht, die Bedeutung der Sprache
moglichst genau zu analysieren, um high-quality Ubersetzungen zu erreichen. Aus
pragmatischen Uberlegungen wurden dann in einer zweiten Phase dazu iibergegan-
gen, good-enough Ubersetzungen zu erzeugen. Dabei wird das ambitidse Ziel, die
Sprache als Ganzes zu verstehen, durch das Ziel ersetzt, einen in einer bestimm-
ten Sprachsituation (Domaéne) relevanten bzw. zwingend bendtigten Bestandteil zu
modellieren. In der oben aufgefiihrten Klassifikation von Ubersetzungsgiite wird



G-LR Pattern Matching Neuronal

Genauigkeit Gut Ungeklart Mittel
Zuriickweisung von Eingaben Oft Manchmal Selten
Robustheit Mittel Mittel Hoch
Geschwindigkeit Sehr langsam Langsam Mittel
Entwicklungszeit Sehr hoch Hoch Mittel
auflersprachliche und Nein Nein Ja
prosodische Information

Abbildung 1.2: Parser des Janus -Systems im qualitativen Vergleich: Die
Parser des Janus -Systems beruhen auf unterschiedlichen Prinzipien und diese Prin-
zipen implizieren die Stirken und Schwichen der einzelnen Parser. Diese Ubersicht
kann nur eine Tendenz wiedergeben und durch Anderungen an den Implementie-
rungen schnell veralten. Das Kriterium der Genauigkert steht fiir die Korrektheit
der Analyse. Die Rate der Zurickweisung von Ewngaben gibt an, wie oft der Par-
ser eine Eingabe akzeptiert und eine Ausgabe generiert. Die Robustheit bezeichnet
die Toleranz des Parsers gegeniiber Eingaben, die nicht im modellierten Sprach-
fragment vorgesehen sind. Die Geschwindigkeit ist die Zeit fiir eine Analyse, die
Entwicklungszeit bezeichnet die Arbeitszeit von Grammatikentwicklern zur Uber-
tragung des Parsers auf eine neue Sprache oder neue Anwendung. Die letzte Zeile
gibt die Fahigkeit an, aufersprachliche und prosodische Information beim Parsing
zu integrieren.

A-SPEECH-ACT *PROPOSE-MEETING
D-SPEECH-ACT *PROPOSE-MEETING
SENTENCE-TYPE *STATE

WHO FRAME *WE
WHEN FRAME *SPECIAL-TIME
SPECIFIER *MULTIPLE* DEFINITE NEXT 2
NAME WEEK
WHAT FRAME *MEETING
HOW-LONG FRAME *LENGTH
SPECIFIER APPROXIMATE
HOUR 2

Abbildung 1.3: Interlingua des Janus -Systems: Das Janus -System benutzt
eine auf die Domzne “Terminabsprachen” hin modellierte semantisch/pragmatische
Zwischensprache (Interlingua). Die textuelle Reprasentation wird auch Interlingua
Text (ILT) genannt. In der Interlingua spielen vor allem Zeitspezifikationen und
Klassifikationen der Sitze nach ihrer pragmatischen Information, z.B. suggesting,
eine Rolle. Der analysierte Satz ist Maybe we can get together and discuss the
planning for say two hours in the next couple weeks



also versucht, die inhaltliche Aquivalenz zu erreichen. In der vorliegende Doméne
von Terminabsprachedialogen ist das vorgegebene Ziel allerdings die Herstellung der
Kommunikationsfahigkeit zwischen den Partnern, was eine Abschwichung der Be-
dingung an die inhaltliche Wiedergabegiite beinhaltet?, aber hohere Anforderungen
an die exakte Wiedergabe der pragmatischen Information stellt®.

Aus verschiedenen weiter unten zu besprechenden Griinden hat sich selbst die
Erzeugung von good-enough Ubersetzungen als ausgesprochen schwierig erwiesen
und es wurden in den letzen Jahren eine Reihe von Ansétzen entwickelt, die das
(statistische) Wissen aus (zweisprachigen) Texten fiir die Ubersetzung verfiigbar
machen sollen [1id93].

1.1.1 KI-Modelle

Selbst fiir das oben beschriebene Ziel der Erfassung der relevanten Information
fiir eine good-enough Ubersetzung ist ein sehr hoher Aufwand zur Erstellung eines
Systems erforderlich. Dieser Abschnitt soll im einzelnen kliaren, wie sich dieser
Aufwand auf das System verteilt und welche Probleme diese Ubersetzungssysteme
haben.

Das KI-Modell postuliert zunéachst eine allgemeine oder an der zu lésenden Auf-
gabe orientierte inhaltliche Beschreibung der mdoglichen Sétze der Gesamtsprache
bzw. der zu behandelnden Teilsprache (Interlingua). Diese Modellierung geschieht
in der Regel auf semantischer Basis, oft aber auch auf pragmatischer Ebene. Eine
Grundidee der Ubersetzung mit einer Interlingua ist die Sprachunabhingigkeit des
resultierenden Systems, da fiir jede Sprache in einem Ubersetzungssystem nur eine
Analyse nach Interlingua und eine Synthese aus Interlingua benétigt wird. Bereits
das Postulat einer fiir alle Sprachen giiltigen Interlingua bzw. der Vorgang der
Erstellung derselben sind sehr problematisch. Neben dem Problem der Erstellung
einer allgemeinen Ontologie, fiir die eine praktikable Lésung in [HN92] besprochen
wird, ergeben sich prinzipielle Probleme bei der Erstellung eines Ubersetzers mit
einer konstruierten und abstrakten Zwischensprache:

Introspektion begrenzt maoglich Die Erstellung der Interlingua ist ein schopfe-
rischer Prozefl des Erstellers der Grammatik, der zunachst vor dem Beginn
der Arbeit steht und zunéchst in seiner Konsequenz nicht zu iiberpriifen ist.

Sprachabhiéngigkeit vs. -unabhingigkeit der Interlingua Der Phase der Er-
stellung der Interlingua erfolgt in aller Regel eine Phase, in der die Interlingua
an einem konkreten Sprachpaar evaluiert wird. In dieser Phase werden die
nach Meinung der Ersteller der Grammatik zusétzlich benotigten Informa-
tionen eingefiigt. Dabei erhoht sich der Bias auf das verwendete Sprachpaar,
den die Ersteller schon wihrend der Konzeption erzeugt haben: Die Einheiten
der Interlingua miissen mit einer Bedeutung verbunden werden und diese Be-
deutung muB in einer Referenzsprache erfolgen — in aller Regel wird dazu eine
Mischung der Semantik der Zielsprachen benutzt. In [HN92] wird beschrieben,
wie man trotz sprachabhangiger Formulierung neue Sprachen schrittweise in
das System integrieren kann — die Komplexitét der dort beschriebenen Losung
macht jedoch die entstehenden Probleme deutlich. Insbesondere erschwert die
inkrementelle Entwicklung der Interlingua die Erstellung der Parser.

?Der genaue Grund, aus dem ein Termin nicht zustandekommt, kann fiir die Herstellung der
Kommunikationsfahigkeit nicht so entscheidend sein.

*Der Grad der Zustimmung zu einem Terminvorschlag kann auf komplexe Weise in der Aufie-
rung kodiert sein oder gar nur in der Intonation existieren, kann aber entscheidend sein fiir eine
gelungene Interaktion.



Verlust von sprachpaarabhangigen Transferwissen Die Erstellung der Inter-
lingua versucht, die Sprachpaarabhangigkeit im UbersetzungsprozeB zu elimi-
nieren. Gerade die speziellen Eigenschaften von Sprachpaaren machen jedoch
gute Ubersetzungen moglich, ohne eine vollstindige Analyse zu benétigen.
Dies trifft zum Beispiel auf das Problem der Wortselektion in der Zielsprache
zu, das sprachpaarabhingig in der Regel einfacher zu lésen ist und auch auf
das Problem der Erhaltung anaphorischer Referenz.

Verlust der Satzstruktur Die Ubersetzung der Ausgangssprache in eine abstrak-
te Représentation fithrt unmittelbar zu einem Verlust der Struktur des Satzes.
In der Struktur eines Satzes konnen aber wesentliche Informationen kodiert
sein, die vor allem pragmatischer Natur sind. Dazu gehoren bei gesprochener
Sprache u.a. Intonationsinformation, Korrekturen und die Reihenfolge der
Konstituenten im Satz. Der Transfer solcher Information setzt also eine Ana-
lyse des Satzes, der diesen Aspekt beriicksichtigt, mit ein. Ein korrelierter
Transfer von Gestik kann nach der Generierung einer Interlingua nicht mehr
erfolgen.

Trotz aller dieser Probleme wird dieser Ansatz heute in den meisten Projekten
verfolgt. Im Janus Projekt hat es sich gezeigt, da die Synthese der Zielsprache ein
relativ gut zu lésendes Problem ist, wiahrend die Analyse der spontanen Sprache
recht schwierig ist. In internen Experimenten bei der Janus Evaluation wurde das
Phiinom beobachtet, daB oft korrekte Ubersetzungen aus einer falschen Interlingua
erzeugt wurden.

Eine grofie Hiirde im Janus Projekt ebenso wie in anderen Projekten stellt derzeit
die Erstellung der Parser dar, die durch einen hohen Aufwand an Entwicklungszeit
fiir Grammatiken beim LR-Parser bzw. der Erzeugung von Trainingsdaten und
der Adaption beim neuronalen Parser gekennzeichnet sind. Eine Beurteilung des
Pattern-Matching Ansatzes kann zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit noch
nicht erfolgen, da hiermit noch keine Ubersetzungen gemacht wurden. Die Probleme
bei der Erstellung der Parser wurden bereits oben angeschnitten. Die spezifischen
Probleme mit der gesprochenen Sprache werden in Abschnitt 1.2 besprochen. Die
Kritik, die von [Iid93] vorgebracht wurde, bezieht sich von daher auch vor allem
auf das Ungleichgewicht zwischen den Komponenten Vorverarbeitung, Analyse und
Generierung, bei denen die Analyse eine unverhiltnismaBig hohe Menge an Arbeit
zu leisten hat. Dieses Problem wird vor allem fiir den von Hand entwickelten Parser
durch die bereits im Projekt zu beobachtenden Anderungen an der Interlingua, die
durch die oben angeschnittenen Probleme in gewissem Umfang prediziert werden,
erhéht.

1.1.2 Statistische Methoden

Die Anwendung von statistischen Methoden in der maschinellen Ubersetzung ist
mit der Hoffnung verkniipft, in kurzer Zeit brauchbare Ubersetzungssysteme fiir
eingeschrinkte Domine zu erstellen. Zum einen kann die schnelle Erstellung von
Ubersetzungssystemen aus Parallelcorpora das sprachpaarabhingige Transferwissen
ausschépfen und zum anderen besteht die Hoffnung, daB ein so erstelltes System eine
hohe Robustheit gegeniiber den Eingaben spontan gesprochener Sprache besitzt.
Zusitzlich wird durch einen lernenden Ansatz der Mangel in der Formalisierung
der Grammatik gesprochener Sprache (siehe Abschnitt 1.2) umgangen und eine
Integration weiterer Wissensquellen wie Prosodie und Gestik erleichtert.



Unter den statistischen Methoden haben sich folgenende “Schulen” ausgebildet:

Alignment Die Aufgabe des Alignments ist es, Sitze oder Worte in einem zwei-
sprachigen Corpus ihren Ubersetzungen zuzuordnen [BCP*90] [BPPM91] [BPP¥]
[BPPM93a] [KR93] [CDG+93b] [GC93] [CDGY3a).

Example Based (EBMT) und Transfer Driven (TDMT) Ubersetzung In
einer komplexen Ubersetzungssituation soll die Auswahl von Worten und Kon-
struktionen anhand eines Beispieles (d.h. im wesentlichen anhand eines be-
schrankten Kontextes) geleistet werden [F192] [SI92] [1id93].

Holistische Ubersetzung Mithilfe von Kompressionsverfahren wird eine Repra-
sentation des zu iibersetzenden Satzes erstellt und diese wird mit einem Lern-
verfahren in eine Reprisentation der Zielsprache iibertragen [Cha90] [Chr91].

Weder das Alignment noch das Example Based Transfer Verfahren sind fiir sich ge-
nommen Methoden, mit denen sich ein Ubersetzungssystem ohne oder mit geringer
menschlicher Intervention erstellen lieffe. Wahrend bei den Arbeiten zum Alignment
meist eine Wort-fiir-Wort Ubersetzung mit einer Umordnung der Worte nach sta-
tistischen Gesichtspunkten erfolgt, gehen die Autoren von EBMT und TDMT be-
reits von einer erstellten Basis von Beispielen auf Wort bzw. Phrasenebene aus.
Die holistische Ubersetzung hingegen benétigt in der Regel lediglich ein Alignment
auf Satzebene, daB sehr viel leichter und sicherer automatisch erstellen lafit als
ein Alignment auf Wortebene?. Eine der Ideen, die dieser Arbeit zugrunde lagen,
war die Verkniipfung des Alignment mit einem besseren Transfersystem, z.B. dem
EBMT oder aber einem anderem Lernsystem (z.B. dem Error Driven Transforma-
tion Learning [Bri92][Bri93]). Dazu sollten Beispiele aus den durch das Alignment
gewonnen Daten automatisch generiert werden. Diese Verfahren werden im Kapi-
tel 4 vertieft.

Zusitzlich zu den vorgestellten Methoden kénnen solche statistischen Methoden
verwendet werden, die eine Analyse eines einsprachigen Corpus erméoglichen. Solche
Methoden konnen mit vergleichsweise hoher Sicherheit und Prazision angewendet
werden. In dieser Arbeit werden ausschlieBlich uniiberwachte Verfahren verwen-
det, die Wort- und Phrasenklassifikation sowie eine Verkettung von Worten bzw.
Phrasen zu ldngeren Einheiten ermdglicht. Eine Vertiefung erfolgt im Kapitel 3.

1.2 Besonderheiten der zugrundeliegenden Domaéne

Janus ist ein System, das unmittelbar gesprochene Sprache verarbeitet. Wihrend
die geschriebene Sprache relativ gut untersucht ist, stellt die Analyse von gesproche-
ner Sprache ein schwerwiegendes Problem fiir die derzeit vorherrschende Richtung
in der Linguistik dar. So argumentieren [Pil90][Hal90], daB die begriffliche Ab-
straktion des Satzes als syntaktische Einheit fiir die Analyse gesprochener Sprache
nicht sehr niitzlich ist. Das primire von [Pil90] gegen eine syntaktische Analyse
angefiithrte Argument ist das Vorhandensein von Doppelbindungen in einem Satz
wie

I hate | sitting around [ here ] because I'm in a bad mood | I want to go home

Im vorliegenden Beispiel miite man in einer traditionellen Analyse eine Entschei-
dung treffe, ob because I'm in a bad mood zum vorangehenden oder zum nachfol-
genden Hauptsatz gehort. Tatsachlich kann man aber keine eindeutige Zuordnung

1Das Alignment auf Satzebene war fiir diese Arbeit bereits gegeben und mufite nicht mehr
erstellt werden.



treffen, der Nebensatz ist mit beiden verkniipft. Damit verstofit das obige soge-
nannte Flechtbandsyntagma gegen das Linearitidtsaxiom der Sprachwissenschaft,
wonach eine Bindung wie oben zwar mehrdeutig sein diirfte, es aber immer eine
eindeutige Auflosung gibt. [Pil90] zeigt ebenso, daB die Analyse altenglischer Texte
mit klassischen Methoden auf dhnliche Probleme st63t wie die Analyse gesprochener
Sprache. Weitere, spezifisch miindliche Syntagmen sind

Topic Movement Das Thema des Satzes wird an den Anfang oder das Ende des
Satzes gestellt (Brenda Jeff never fascinated her).

Wiederholungen Durch eine Wiederholung findet eine Prazisierung und Zuspit-
zung eines Begriffes statt (he didn't say he couldn't say a word).

Schrittweise Information Statt langlicher Spezifikationen (z.B. durch Adjektive)
wird eine schrittweise Spezifikation vorgenommen (the people who came in
were Palatinate Germans who had been recruited activly recruited by the British
Crown).

Einbettung In miindlicher Sprache findet nach dem Ende einer Einbettung oft
eine Wiederholung, Fortsetzung oder Variation des Syntagmas vor Beginn
der Einbettung statt (lipsmack um saturday the fourth wouldn't be too bad
and uh neither would uh kurze Pause sunday the twenty eighth kurze Pause uh
sometime in the afternoon kurze Pause but if em saturday seems to be most
convenient then uh kurze Pause that it is click).

Nach [Hal90] sind alle diese Syntagmen nicht durch den traditionellen Syntaxbegriff
zu erschliefen und sind dennoch fester Teil der Kommunikation. [Hal90] schliefit
sich [Mul89] an, der eine Trennung in eine syntaktische und eine parasyntaktische
oder sententielle Ebene vorgeschlagen hat. In dieser Analyse bewegt sich die ge-
schriebene Sprache fast ausschlieflich im syntaktischen Bereich, wahrend fiir die
Analyse der gesprochenen Sprache der Kommunikationsaspekt zunehmend wichti-
ger wird und sich in festen Syntagmen ausdriickt. Die zweifache Anbindung oben
kann daher als eine sententielle Anbindung analyisert werden, die nicht mehr den
Regeln der Syntax unterliegt. [Pil90] argumentiert, daBl diese Unterschiedlichkeit
nicht zufillig ist, sondern in der Unterschiedlichlichkeit der Medien “geschriebener
Text” vs. “gesprochene Sprache” begriindet liegt. Die besprochenen Syntagmen lie-
gen ausschlieBlich in der Kommunikationsstruktur der Sprache und sind in mehreren
Sprachen zu beobachten. Im Rahmen eines Ubersetzungssystems fiir gesprochene
Sprache ist also an einen direkten Transfer solcher Syntagmen zu denken. Man kann
also bei gesprochener Sprache mit einer guten Performanz eines Ansatzes rechnen,
der Templates direkt transferiert.

Zusitzlich zu den hier besprochenen Phianomenen gesprochener Sprache kom-
men bei spontan gesprochener Sprache weitere Phinomene, die durch die Perfor-
manz des einzelnen Sprecher bei der Erzeugung von Sprache bedingt sind, wie z.B.
Stottern, Korrekturen und Planungsfehler. In den Ausgaben des Erkenners finden
sich zudem in engem Rahmen auch prosodische Information z.B. die Sprechpausen
in zwei verschiedenen Lingen. Weitere prosodische Information kann teilweise aus
dem Erkennungsproze§ extrahiert werden und wird derzeit nur vom neuronalen Par-
ser benutzt. In den Transkriptionen von Texten, wie sie in dieser Arbeit verwendet
wurden, finden sich neben den Pausen keine weiteren prosodischen Markierungen,
sodaB diese hier nicht verwendet werden konnten.

1.3 Gliederung der Arbeit

In der Einfithrung wird der Kontext und die Zielrichtung dieser Arbeit beschrie-
ben. Dazu werden insbesondere das Janus -System und die derzeit dort verwendeten
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Ansitze zur Ubersetzung beschrieben und in einen gréBeren Rahmen gestellt. Als
Grundlage dieser Arbeit werden die statistischen Methoden zur Ubersetzung, die
in einem spateren Kapitel vertieft werden, angesprochen. Schliefilich werden die
Besonderheiten der spontan gesprochenen Sprache und deren derzeitiger Untersu-
chungsstand in der Linguistik besprochen.

Im Kapitel Technische Grundlagen werden fiir diese Arbeit relevante bzw.
realisierte und modifizierte Verfahren und MaBe aus der Statistik, Numerik und
Informationstheorie dargestellt und auf die entsprechendenden Implementierungen
referiert, die erstellt bzw. benutzt wurden. Zu den implementierten Verfahren
zihlen dabei insbesondere ein leistungsfahiges Clusterverfahren und Erweiterungen
eines Simulators fiir neuronale Netze.

Das Kapitel zur Uniiberwachten hierarchischen Analyse einsprachiger
Corpora stellt Verfahren zur Klassifikation von Worten bzw. Wortfolgen und zur
Identifikation von zusammengehorigen Folgen von Worten vor, die zwar Vorlaufer
haben, aber in dieser Form nicht bekannt sind. Das Kapitel fithrt ebenfalls ein
komplexititstheoretisches MaB fiir die Messung der Giite der abgeleiteten Modelle
ein und stellt einen Vergleich auf der Basis der Perplexitit zu n-gram Modellen her
und zeit, daff dieses Modell die Daten deutlich besser erklaren kann als n-gramme.
Weiterhin werden Experimente zur Sprechaktidentifikation vorgestellt.

Das Kapitel zur Ubersetzung mit statistischen Methoden stellt dar, wel-
che Methoden zur Erstellung eines statistischen Ubersetzungssystems aus einem
zweisprachigen Corpus bekannt sind und stellt dar, welche Probleme sich mit den
jeweiligen Methoden ergeben. Insbesondere wird vorgestellt, auf welche Weise die
Generierung von Ubersetzungsbeispielen durch die Angabe eines Alignments in Ex-
perimenten angegangen wurde. Dazu wurden u.a. auch Verfahren zur einsprachigen
Corpusanalyse benutzt. Obwohl die Verfahren zur Generierung von Ubersetzungs-
beispielen nicht so gut waren, um auf diese Weise eine Transferkomponente trainie-
ren zu konnen, werden in dem Kapitel unterschiedliche Verfahren dafiir dargestellt.
Eine Darstellung von Methoden zur Ubersetzung ohne ein Alignment rundet das
Kapitel ab.

SchlieBlich wird eine Schlufifolgerung gezogen, die zum einen die erreichten
und die offengebliebenen Ziele beschreibt und zum anderen Vorschlige fiir weitere
Arbeiten auf diesem Gebiet unterbreitet.



Kapitel 2

Technische Grundlagen

In diesem Kapitel sollen technische Grundlagen besprochen werden, die allgemeine-
ren Character haben, aber wichtige Voraussetzungen sind, um gute Resultate bei
den technischen Problemstellungen in dieser Arbeit zu bekommen. Um dieses Ka-
pitel so kurz wie moglich zu gestalten, sind viele allgemein bekannte Resultate nur
zitiert und nur die fiir den Erfolg der vorliegenden Arbeit erforderlichen Resultate
und Methoden vertieft. Zusatzlich werden an einigen Stellen Resultate und Tech-
niken prisentiert, die in dieser Form nicht in der Literatur vorgefunden wurden.

2.1 Das Clusterproblem

Die Darstellung der allgemeinen Grundlagen zu Clusteranalyseverfahren kann in
einem Kapitel eine Diplomarbeit kaum besprochen werden. Nach [SL77, Seite 11]
kann man Clusteranalyse wie folgt definieren

Formal gesehen, besteht das Problem in all diesen Situationen darin,
meist sehr viele Objekte, Einheiten oder Elemente in kleinere und homo-
gene Gruppen, Klassen oder Cluster (eng. = Haufen, Traube) aufzutei-
len. Die zu gruppierenden Elemente werden durch zahlreiche Eigenschaf-
ten, Merkmale oder Variablen charakterisiert. Die auf diese Problemstel-
lung bezogenen mathematisch-statistischen und heuristischen Verfahren
der multivariaten Datenanalyse werden im folgenden zusammenfassend
als Clusieranalyse bezeichnet.

In dieser Arbeit werden unter diesem Begriff nur solche Verfahren verstanden,
die eine Einteilung einer Menge von Vektoren reeler Zahlen in Gruppen ohne weitere
Vorabinformation beziiglich eines bestimmten Optimalitatskriteriums ermoglichen.
Das in dieser kurzen Einfiihrung ausschlieBlich betrachtete Optimalitatskriterium
ist das Varianzkriterium bzw. das Fuzzy Funktional.

Eine praxisorientierte Einfithrung zu klassischen Cluster Algorithmen ist in
[SL77] gegeben. In der Praxis haben sich bei den hier besprochenen Problemgrofien
direkte Verfahren bewihrt. Eine Verallgemeinerung des Varianzkriteriums fiithrt
zu Fuzzy-Algorithmen [Bez73][CDB86][Bez92][Yan93]. Weitere verwandte Cluster-
verfahren sind aus dem Bereich der neuronalen Netze bekannt, zu ihnen zdhlen
neben den selbsorganisierenden Karten nach Kohonen auch die ART Architektur
von Grossberg [Bra91][Roj93]. Die zu Beginn dieser Arbeit zur Clusteranalyse ver-
wendeten selbstorganisierenden Karten nach Kohonen konnten wegen der Unge-
nauigkeit der Klassifikation und des hohen Rechenaufwandes nicht weiterverwendet
werden.
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2.1.1 Varianzkriterium und Fuzzy Funktional

Wie oben erwihnt, sind nicht beliebige Klassenbildungen von Interesse sondern
genau solche, die beziiglich eines genau definierten QualitatsmaBes eine optimale
Klasseneinteilung bedingen. Dazu wird ein Modell der Daten erstellt, bei dem zu
jeder Klasse i ein sogennanter Clustermittelpunkt V; und eine Funktion wu;(.X),
die die Zugehorigkeit im Sinne der Fuzzy Logik des Objektes X zur Klasse i be-
schreibt [Bez73]. In der Erweiterung [Yan93] werden zusitzlich Parameter 0 < o; <
1 eingefiihrt, die fiir den Anteil der Objekte aus der Klasse i an der Gesamtvertei-
lung stehen. Eine Klassifikation ist dann optimal, wenn der Fehler

Emuw({X1,..., Xn}, Via) = D) ul(X;)(d}; — w In(a)) (2.1)

{=145=1
minimal ist, wobei d; ; der Abstand von V; und X; ist und

n

ZUFI(XJ') = Za.‘ =
i=1

i=1

gelten muB. m bzw. w sind Parameter des Kriteriums, m beschriebt, wie “fuzzy”
die Cluster sein sollen und w die Stérke der Bestrafung zu groBler Cluster.
Dies entspricht fir m = 1 und w = 0 genau dem Varianzkriterium

E({X1,.., Xa}, Vi) =Y Y wilX;)(d}) (2:2)

i=13=1

woraus nach [SL77] folgt, daB
Viidj:Vk:ul (X)) =LAj#k—u'(Xi)=0 (2.3)

Fiir m > 1 und w = 0 wird diese Formel auch als das Fuzzy Funktional bezeichnet
und obige Eigenschaft fiir die u;(X;) gilt im Allgemeinen nicht.

Bemerkung 2.1 (Deutung als Maximum Likelihood Schitzer, [Yan93])
Unter den Voraussetzungen

e dafi alle Cluster gleichwahrscheinlich sind

e die Cluster als Normalverteilung mit gleicher Varianz und Covarianz die zu
clusternden Beispiele erzeugt haben

stellt ein Schatzer, der E({X,,..., X, }, V, «) minimiert, einen Maximum Likelihood
Schitzer fiir diese Verteilung dar.

Der Teilterm w In(e;) bet w > 0 in Gleichung 2.1 stellt einen Versuch dar, die An-
nahme der Gleichwahrscheinlichkeit der Cluster aufzuweichen [Yan93] und bestraft
zu grofe Cluster (daher wird dieser Term auch als Penalty bezeichnet).

2.1.2 Direktes diskretes Clusterverfahren

Fiir die Parameterwahl m = 1 und w = 0 reduziert sich das Kriterium 2.1 auf das
Varianzkriterium 2.2. Das als K-means Clustering bekannte Verfahren versucht,
ausgehend von einer Anfangsaufteilung der Daten, die Klassifikation nach jedem
Schritt zu verbessern, ohne allerdings ein Kriterium zu beachten. In [SL77] wird
dagegen ein Hill-climbing-Verfahren beschrieben, das sich direkt am Varianzkrite-
rium orientiert und dieses in jedem Schritt, der die Gruppierung verandert, echt



verbessert. Da die Fehlerfunktion nach unten hin beschrankt ist, wird eine Zyklen-
bildung im Verfahren vermieden. Da durch diese Form der Suche nach besseren
Losungen lokale Minima der Fehlerfunktion erreicht werden kénnen, wird diesen
Verfahren meist eine Phase nachgeschaltet, die mithilfe globalerer Verfahren ver-
sucht, das Varianzkriterium zu verbessern. Insgesamt ergibt sich ein dreistufiges
Verfahren, dafl durch das Program ccluster, dafi im Rahmen dieser Arbeit erstellt
wurde, implementiert wird:

1. Bestimme eine Anfangspartition.
2. Verbessere diese Partitionierung durch ein hill-climbing Verfahren

3. Verbessere die Partitionen mit einem split-join- Verfahren (siehe Algorith-
mus 2.4), gehe wieder zu 2 oder breche ab.

Verbesserung der Anfangspartition mit hill-climbing

Algorithmus 2.2 (Direktes diskretes Clusterverfahren, [SL77])
1. Wihle eine Anfangspartition
2. Breche ab, wenn die Klassifikation hinreichend genau ist

3. Fiir alle Elemente X; in beliebiger Reihenfolge:
Sei X; dem Cluster j zugeordnet (u;(X;) = 1) und fiir j # k gelte

county

count;
county + 1

s L]

q

Dann ordne das Element X; dem Cluster k zu (Elementaustausch)'.

4. Gehe nach 2

; . T, Wl X)X . -
mit count; = Z;=1 ui(X;) und V; = —Zﬁ% und g > 1 1st frei wahlbar.
=1 03

In der vorliegenden Implementierung wurde das Verfahren abgebrochen, wenn kein
Elementaustausch mehr méglich ist. Falls fiir ein Element mehr als ein Elementaus-
tausch moglich ist, wird der Elementaustausch gewahlt, bei dem sich das Kriterium
am stirksten reduziert. Eine erhebliche Reduzierung des Berechnungsaufwandes ist
bei hochdimensionalen Vektoren moglich, da man vor der Berechnung des Abstan-
des von zwei Vektoren stets bestimmen kann, wie grofl der Vektor hochstens sein
darf, damit das Ergebnis dieser Abstandsberechnung einen Einflu auf die folgen-
den Schritte im Verfahren hat. Man kann daher wihrend der Abstandberechnung
regelmiBig priifen, ob diese Schranke schon iiberschritten wurde und abbrechen,
wenn dies der Fall ist (gedeckelte Abstandsberechnung). ?

Zur Beschleunigung und der numerischen Stabilisierung des Verfahrens wird bei
allen Versuchen ¢ = 1.05 gewahlt, sofern nichts anderes erwahnt wird. Diese Para-
meterwahl kann man so interpretieren, dafl die Verbesserung der Varianz beziiglich
der zwei betrachteten Cluster mindestens 5% betragen muf. Fiir ¢ = 1 erhdlt man
das klassische Verfahren.

1Ein Elementaustausch unter dieser Voraussetzung fithrt zu einer echten Verbesserung des
Kriteriums 2.2.

2Dje Optimierung “gedeckelte Abstandsberechnung” ist auf herkémmlichen Einprozessor- und
MIMD Maschinen sehr effizient und ist in der Regel nicht auf SIMD Maschinen iibertragbar. Die
Implementierung der selbstorganisierenden Karten, die auf den SIMD Rechnern MASPAR und
CNAPS begonnen wurde, konnte nach der Einfithrung dieser Optimierung nicht mehr deutlich
bessere Laufzeiten als die entsprechende Implementierung auf einer Workstation erzielen. Dies
ist besonders deshalb verwunderlich, da bei der MASPAR 50% der theoretisch mdglichen Fliefi-
kommaleistung der Maschine ausgeschapft wurden, bei der CNAPS immerhin 10% der denkbaren
Spitzenleistung.
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Finden der Ausgangspartition Fiir das Auffinden der Anfangspartition kann
man verschiedene Verfahren wihlen. Die Wahl einer guten Ausgangspartition kann
sowohl eine erhebliche Beschleunigung des Verfahrens als auch eine deutlich Ver-
besserung des Ergebnisses bewirken [SL77], die unten beschriebenen Verfahren sind
in ccluster implementiert.

Zufallszuweisung Wihle fiir jedes Element zufillig einen Cluster aus [SL77].

Buckshot Waihle aus den n vorhandenen Beispielen zufillig /c - n aus und clustere
diese auf ¢ Cluster. Wahle die Clustermittelpunkte gemaf dieser Cluster und
ordne die Beispiele jeweils dem nichsten Clustermittelpunkt zu [SL77].

Fractioning Wihle eine Reduktionsfaktor p und eine Samplegréfie k. Die Trai-
ningsdaten werden in Mengen der Gréfle k aufgeteilt und mit einem Cluster-
verfahren werden jeweils k/p Klassen pro Menge bestimmt. In der nachsten
Iteration werden nur die Vektoren beibehalten, die in ihrer Klasse dem Klas-
senmittelpunkt am nachsten liegen.

Initialisierung mit bekannten Werten Wenn bereits aus anderen Griinden eine
“natiirliche” Anfangspartitionierung vorgegeben ist, kann man diese verwen-
den. Bei dem spiter vorgestellten Verfahren erfolgt eine iterative Schatzung
von Wortklassen und die letzte Schatzung liefert eine gute Anfangspartition
(siche Bemerkung 3.9).

Falls eine Initialisierung mit bekannten Werten moglich ist, sollte diese auf jeden
Fall verwendet werden. Die Verfahren Zufallszuweisung, Buckshot und Fractioning
werden in dieser Reihenfolge immer besser und zeitaufwendiger®.

Verbesserung der Losungen mit einem split-join Verfahren Das Verfah-
ren zur Verbesserung der Ausgangspartition hat die Eigenschaft, sich leicht in lokale
Minima zu bewegen. Eine Asymmetrie des Verfahrens liegt darin begriindet, daf§
ein Element, das als einziges einem Cluster zugeordnet ist, nicht in einen anderen
Cluster wandern kann. Dieser Extremfall trat tatsichlich sehr oft bei der Ursprungs-
version von ccluster auf und fiihrte zu entsprechend unnatiirlichen Resultaten.

Dieses und andere Probleme werden von einem in ccluster implementierten Ver-
fahren beseitigt, daB zunachst zwei Cluster vereinigt (join) und anschlieBend ein
Cluster in zwei Teile aufteilt (split), sofern sich damit die Fehlerfunktion echt ver-
bessert. Damit bleiben die giinstigen Konvergenzeigenschaften des obigen inkre-
mentellen Verfahrens erhalten und die Verfahren kénnen beliebig gemischt werden.
Das komplizierte zweistufige Verfahren ist notwendig, damit man die Anzahl der
Klassen nicht verandert und der Wert der Fehlerfunktion vergleichbar bleibt.

Mit dem nachfolgenden Kriterium kann man die Verinderung der Varianz durch
eine join-Operation direkt aus den Clustermittelpunkten bestimmen, ohne die ein-
zelnen Elemente betrachten zu miissen. Die Varianzinderung durch eine split-
Operation kann man bestimmen, indem man die Join Varianz der Zusammenfassung
der aufgespaltenen Cluster zu einem Cluster berechnet. Dies fithrt dann durch das
folgende Theorem direkt auf ein Verfahren.

Theorem 2.3 (Join Varianz auf Clustermittelpunkten)
Die Varianz enstprechend des Vartanzkriteriums wird bei der Vereinigung der Klas-

9Bei der Implementierung ccluster wird die sinnvolle Anwendbarkeit der verschiedenen Initia-
lisierungsverfahren beziiglich der Grifle des Clusterproblems genau kontrolliert, da aufgrund des
rekursiven Charakters der Initialisierung viele Clusterprobleme geldst werden miissen, fiir die je-
weils eine Anfangspartition gebildet werden muf. Fiir sehr kleine Clusterprobleme ist z.B. nur das
Verfahren der Zufallszuweisung sinnvoll.



sen i und j um
Vi — ili?
1

count, count;

erhdht, wobei Vi, V; die jeweiligen Klassenmittelpunkt und count;, count; die Anzahl
der Elemente in den jewetligen Klassen darstellt.

Beweis:

OBdA kann man annehmen, dal das Problem vor dem join nur 2 Klassen enthielt
und 7 # j. Sei W die within-group-scatter-matriz, B die between-group-matriz und
T die total-scatter-matriz, dann gilt T'= W + B [SL77, Seite 34]. W und B sind
von der Klasseneinteilung abhéngig, T ist es nicht. Das Varianzkriterium 1a8t sich
damit auch als spur(W) = spur(T) — spur(B) schreiben [SL77, Seite 102]. Da beim
Einklassenfall spur(B’) = 0 und folglich spur(W'’) = spur(T) gilt ist der Zuwachs
durch den join durch spur(B) gegeben und Ausrechnen fiir den Spezialfall fithrt auf
oben angegeben Term. O

Algorithmus 2.4 (Split-join Verfahren)
Um einen Split-Join Schritt durchzufiihren sind folgende Schritte nétig

1. Wende ein Clusterverfahren auf die Clustermittelpunkte an.

2. Berechne innerhalb der Cluster von Clustermittelpunkten die Join Varianz
zwischen allen Paaren von Clustermittelpunkten und ordne die Paare von
Clustermittelpunkten nach der Gréfie der Join Varianz.

3. Berechne die Split Varianz jedes Clustermittelpunktes.

4. Falls es eine Join Varianz gibt, die echt kleiner ist als eine Split Varianz, dann
fithre den entsprechenden Split-Join durch.

Fiir eine Implementierung wird man bei der iterierten Anwendungen des Split-Joins
versuchen, moglichst viele der hier berechneten Werte inkrementell abzuandern, was
bis zu einem gewissen Grad hin méglich ist. Das Clustern der Clustermittelpunkte
ist notig, da sonst quadratisch viele Abstandsberechnungen zwischen den Cluster-
mittelpunkten notig waren. Man beachte, dafl die Join Varianz bis auf den Nenner
der euklidischen Distanz entspricht und man erwarten kann, da sich in einem Clu-
ster von Clustermittelpunkten solche mit geringer Join-Varianz befinden.

2.1.3 Penalized Fuzzy-C-Means

Der Penalized Fuzzy-C-Means (PFCM) Algorithmus nach [Yan93] orientiert sich
ebenfalls an der Fehlerfunktion 2.1. Er stellt im Gegensatz zum vorherigen Al-
gorithmus allerdings keine besonderen Anforderungen an m und w. Durch diese
Abschwichung der Vorbedingung ist es nicht mehr méglich, die Parameter nach
jedem Trainingsbeispiel zu verdndern, sondern erst, nachdem alle Beispiele einmal
gesehen wurden. Die wichtige technische Optimierung durch die “gedeckelte Ab-
standsberechnung” ist hier ebenfalls nicht méglich, sodaf eine Implementierung auf
SIMD Rechnern noch Vorteile verspricht (siehe auch [Giin91] fiir eine Argumenta-
tion fiir die Implementierung auf Vektorrechner). Diese zu [Yan93] etwas geénderte
Darstellung soll in erster Linie dokumentieren, daB eine effiziente Berechnung dieses
Verfahrens moglich ist, die auBer der oben gemachten Einschrankung kaum weniger
effizient ist als ein herkémmliches direktes Verfahren. In den implementierungs-
orientierten Darstellungen [CDB86][Giin91] werden andere, wesentlich ineffizientere
Berechnungsfolgen vorgeschlagen als die hier entwickelte. Ein auf der hier beschrie-
benen Berechnungsfolge basierendes Verfahren ist in ccluster implementiert und



kann nach einer Anfangsklassifikation mit einem diskreten Verfahren aus dem Ab-
schnitt 2.1.2 gestartet werden®.

Zu Beginn einer Iteration seien fiir alle Cluster i die Analoga zum Klassenmit-
telpunkt V; und zur Anzahl der Elemente in der Klasse count; bekannt

Yo ul(X;) - X;
count;

n
count; = Z ul"(X;) Vi =
=1

Der Algorithmus berechnet iterativ folgende Gleichungen fiir alle Xj:

count;
a; = _E;=1 cound; (2.5)
u(X) = " ”“"f‘”3”2q‘ wley) (2.6)
wi(Xj) = 1) (2.7)

Z;:l u:(‘XJ)
Damit kann man die Werte
n n
count; = Zu}“(X,-) V; - count; = Zu}“(X,-) - X;

j=1 i=1

inkrementell berechnen, ohne sich die anderen Ergebnisse von Rechnungen fiir an-
dere X;» merken zu miissen. Bei der Berechnung von u;(X;) kann ¢ > 0 beliebig
gewihlt werden, ohne u;(X;) in seiner Grofie zu andern. Aus Griinden der numeri-
schen Stabilitat ist die Wahl ¢ = maz;|||X; — V;||? = win(a;)| sinnvoll.

2.2 Lineare und nichtlineare Projektionen

Methoden zur linearen und nichtlinearen Projektion werden fiir unterschiedliche
Aufgaben benétigt. Dazu gehéren insbesondere die Vorverarbeitung fiir einen kom-
plexeren Klassifikator und die Visualisierung in einem fiir Menschen interpretierba-
ren Vektorraum (z.B. R?). Diese Methoden sind also insbesondere als Vorverarbei-
tung fiir neuronale Parser und zur Visualierung geeignet.

2.2.1 Lineare Methoden zur Informationsreduktion

Unter linearen Methoden sollen solche Methoden verstanden werden, die eine In-
formationsreduktion durch eine orthonormale Projektion der Matrix in einen nied-
rigdimensionalen Raum herstellen.

Singularwertzerlegung Die Singuldrwertzerlegung ist eine klassische mathema-
tische Methode zur Untersuchung von grofien Datenmengen und hat daher einen
hohen Stellenwert bei der Untersuchung von Corpora. Wichtige Untersuchung in
diesemn Bereich sind [Sch92] [Sch93b][Sch93c][Sch93d]. Weitere wichtige Anwen-
dungsgebiete finden sich im Information Retrival® und in der Signalverarbeitung.
Die dabei verwendeten Techniken zur Singuldrwertzerlegung groier, diinnbesiedelter
Matrizen sind in [BDO193] beschrieben und in dem dazugehérigen frei verfiigba-
ren Softwarepaket SVDPACKC implementiert. Die effiziente neuronale Berechnung
stark verwandter GroBen wird in [Dia92] beschrieben, [HH89] stellt allgemeine ma-
thematische Grundlagen dar.

*Das Skript fuzzy kann zur Visualisierung der Fuzzy-Klassifikation benutzt werden.
®Information Retrival ist ein Wissenschaftsgebiet, dafl sich mit der Selektion von Textpassagen
nach inhaltlichen Kriterien beschiftigt.
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Definition 2.5 (Singularwertzerlegung) Sei A eine mxn Matrix mit rang(A) =
rund A = USVT mit UUT = VVT = I,, £ = diag(o,,...,0n) und oy > o3 >
20y =0py1 = ...=0q = 0. (ui,0q,0;) ist das i-te Singulirwerttripel, wobei u;
bzw. v; die i-te Spalte der Matrix U bzw. V sind. Die o; sind die Singuldrwerte.

Daraus folgt nach [BDO*93] und [HH89]

Beobachtung 2.6

e u; bzw. v; sind Eigenvektoren der Matrizen AAT bzw. AT A zum Eigenwert

2
o

e jede Matrix A besitzt eine Singuldrwertzerlegung
e die Matrix A besitzt die dyadische Zerlegung A = £, u;o;v]

Eine der Kerneigenschaften der Singuldrwertzerlegung besteht darin, daB man in
der dyadischen Zerlegung kleine Singularwerte o; weglassen kann, ohne die “we-
sentlichen” Informationen iiber die Matrix A zu verlieren.

Definition 2.7 (Normen) Die Matrixnormen ||-||2 bzw. || -||r, die Zeilenbetrags-
summennorm bzw. die Frébeniusnorm, sind definiert als

o Al = VA 4
o ||Allr=1/ spur(ZA" A)

Die Vektornorm ||z|| ist die iibliche euklidische Distanz.

Nach [BDO*93] und [HH89] gilt

Theorem 2.8 (Informationsreduktion) Sei A eine mxn Matriz mit rang(A) =
r und (u;,0i,v;) das i-te Singulirwerttripel. Sei auflerdem Ay = uf=lu¢a;v;~" mit
k < r, dann qilt

® Miang(B)=t ||A — Bll2 = ||[A = Ax||2 = or41
 Minrangm)=k [[A — Bll} = |A— AellF = ofp +.. .+ 07
o ||Az|l3 < |AllEI2I3

Aus der Definition von A, kann direkt eine orthonormale Projektion in einen Un-
terraum abgeleitet werden.

Aus dem obigen Theorem kann man folgern, da man anhand der Grofe ei-
nes Singularwertes abschitzen kann, wie stark er auf die Wiedergabe der Matrix
zuriickwirkt. Es stellt zudem klar, daB diese Form der Reduktion eine bestmogliche
beziiglich von Matrizen des entsprechenden Ranges ist. Es stellt sich also die Frage,
wie groB8 k sein sollte, um einen guten Kompromif zwischen Informationsreduktion
und Wiedergabetreue zu erhalten. Dazu gibt es die Kriterien

e das Verhiltnis ﬁ:? unterschreitet eine gewahlte Schranke

e 0y ist geniigend klein (sehr viel kleiner als 1)

an



Zufallsprojektion Die Singulidrwertzerlegung liefert eine mathematisch gut be-
griindete Auswahl einer orthonormalen Projektion. Falls aber der Ausgangsraum
extrem grof} ist, kann diese in der Praxis moglicherweise nicht berechnet werden.
In [RK89] wird daher eine Zufallsprojektion durchgefithrt und gezeigt, daB sich der
dadurch verursachte Fehler in gewissen Grenzen hilt, sofern der Unterraum eine
geniigend grofie Dimension besitzt:

Theorem 2.9 Se: ® emne d x D Matriz, deren Ewntrige mat einer isotropen Verter-
lung gewahlt wurden und deren Spalten normiert sind und (‘) der Erwartungswert
emer Zufallsgife unter dieser Wahl von ®. Dann gilt fir alle Vektoren z,y € R”
die Relation

2
(192 — @yll3 ~ ll2 = vlH))a < - llz - vl

2.2.2 Neuronale und nichtlineare Methoden zur Informati-
onsreduktion

Die verwendeten Analysemethoden zur Analyse einzelner Reprasentationen gehéren
zur Klasse der uniiberwachten Lernverfahren. Der genaue technische Hintergrund
der neuronalen Verfahren kann z.B. in [Roj93] nachgelesen werden.

Multidimensionale Skalierung FEin wichtiges Verfahren der Multidimensionale
Skalierung ist die nichtlineare Abbildung nach [Sam69], auch oft nach dem Autor
als Sammon’s Mapping benannt. Ziel der Sammon's Mapping ist es, eine Menge
von Vektoren in einem hochdimensionalen Raum so auf eine Menge von Vektoren
abzubilden, dafl die Abstinde zwischen den Vektoren erhalten bleiben. Seien X;
der Ausgangsvektor und Y; der entsprechende Zielvektor sowie d*(-,-) und d(,-)
AbstandsmaBe auf dem Ausgangsraum bzw. Zielraum, dann ist eine Abbildung
gesucht, die folgenden Fehler minimiert

1 E (d*(Xi, X;) — d(Y;,Y;))?

E=
Licj 4(Xi, X;) d*(Xi, X;)

Aus dieser Fehlerfunktion laBt sich insbesondere fiir die euklidische Distanz eine
Gradientenabstiegsmethode ableiten, die solche Abbildungen lernt. Diese Methode
eignet sich gut, um sich ohne Vorwissen einen ersten Uberblick iiber ein Problem
zu verschaffen. Sie kann insbesondere helfen, die Gréfie einer selbstorganisierenden
Karte nach Kohonen zu bestimmen, deren Neuronen im Zielraum R" liegen. Eine
fre1 verfiigbare Implementierung ist im Rahmen des Paketes SOM-PAK gegeben,
daB an der Universitat Helsinki entwickelt wurde.

Autoassoziatoren FEin Autoassoziator ist ein neuronales Netz, das lernen soll, die
Eingabe an der Ausgabe zu reproduzieren. Diese Aufgabe wird dadurch erschwert,
daf das Netz die Informationen nicht direkt von der Ein- zur Ausgabe iibertragen
kann. In dieser Arbeit werden ausschlieBlich dreischichtige Netze verwendet, wie
in Abbildung 2.1 gezeigt. Dieses Netz enthilt in der inneren Schicht eine geringere
Anzahl an Neuronen als in der Ein- bzw. Ausgabeschicht. Die Aktivierung der
Neuronen der inneren Schicht kann von daher als eine Reprisentation der Eingabe
in einem niedrigdimensionalen Raum betrachtet werden. Formal betrachtet soll in
dieser Arbeit ein Autoassoziator immer wie folgt verstanden werden

Definition 2.10 (Autoassoziatior) Seien U,V € R"*" und act : R — R und

act’ : R" + R" die komponentenweise Erweiterung von act. Ein Autoassoziator
(n,r,U,V,act) ist eine Funktion, die einem Vektor v € R"™ einen Vector v =

N



I Dekodierer

Auloassoziator

Kodierer

Abbildung 2.1: Autoassoziator zur Informationsreduktion: Ein Autoasso-
ziator laBt sich in einen Kodier- und eine Dekodierteil aufspalten, indem man die
Ausgaben der inneren Schicht (Kodierung) in ein einschichtiges Netz einspeist, das
gerade aus dem Teil des Netzes nach der inneren Schicht besteht (Dekodierung).

Uv' € R™ mit v' = act(VTv) € R” derart zuordnet, daB fiir eine Trainigsmenge
v1,...,Um unter der angegebene Wahl von U und V die Summe Y i, (vi — v')?
bzw. eine andere Fehlerfunktion, die die Giite der Approximation von v; durch v}
geeignet beschreibt, minimal (bzw. geniigend klein) wird. Der Vektor v' wird auch

Kodierung von v genannt. Zur Informationsreduktion ist r < n erforderlich.

Wenn act die Identitat ist, wird eine der Singuldrwertzerlegung vergleichbare
Informationsreduktion erzeugt, wie man bereits anhand der Ahnlichkeit der For-
mulierungen erkennen kann. Wird act dagegen als Sigmoidfunktion gewahlt, erhélt
man eine nichtlineare Methode zur Informationsreduktion, wie sie auch in dieser
Arbeit genutzt wird. Als Beispiel fiir die Méchtigkeit von Autoassoziatoren wird
haufig die Entwicklung eines Binérkodes bei geeigneter Eingabe angefiihrt. Auf die
weiteren Standardanwendungen fiir Autoassoziatoren sei auf die einschlagige Litera-
tur hingewiesen. In [Pol90][Ber91] wird eine fiir die Sprachverarbeitung interessante
Anwendung von Autoassoziatoren, den RAAM, beschrieben, die im Abschnitt 2.3.2
weiter besprochen werden soll.

Selbstorganisierende Karten Die selbstorganisierenden Karten (SOM)® sind
eine effiziente und lang untersuchte Methode, die in [RSM90] ausfiihrlich dargestellt
wird. Die in diesem Abschnitt zitierten theoretischen Resultate und Methoden las-
sen sich dort alle vertieft nachlesen, die auf Anschaulichkeit orientierte Darstellung
hier orientiert sich an [Roj93]. Eine frei verfiighare Implementierung ist im Rahmen
des Paketes SOM-PAK gegeben, daff an der Universitit Helsinki entwickelt wurde.

Die Grundidee bei der Erstellung einer SOM ist die “Kartierung” eines Aus-
gangsraumes A in einem Zielraum B mit einer Funktion f, d.h. die Suche nach
einer Funktion f mit Definitionsbereich A und Wertebereich B. Sei dariiberhinaus
p eine Wahrscheinlichkeitsdichte iiber A und fiir jeden Punkt § des Ausgangsrau-
mes sei p(§) endlich. Natiirlich gibt es sehr viele solcher Funktionen f, so dafi man
zusitzlichen Forderungen an eine solche Kartierung stellt

e die Kartierung soll topologieerhaltend sein, d.h. zwei in A nahe beieinander-
liegende Punkte sollen auch in B nahe beieinanderliegen

e Gebiete mit vielen (bzw. wenigen) Beispielen in A sollen durch grofie (bzw.
kleine) Gebiete in B kartiert werden,

81n der englischen Literatur wird oft der Begrifl Kohonen feature maps, Self-Organizing Se-
mantic Maps (SOM) gebraucht.
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Abbildung 2.2: Kartierung eines Merkmalsraumes mit SOM: Eine SOM
bildet eine selbstorganisierende Karte eines gleichverteilten Ausgangsraumes (halbes
Oval) in einem Zielraum (quadratisches Gitter) aus. Die Abbildungen nach [RSM90,
Seite 63] zeigen die Kanten zwischen den Gewichten im Zielraum benachbarter
Neuronen wihrend des Lernverfahrens.

e [ soll durch einen moglichst einfachen und effizienten Algorithmus bestimmt
werden

e f soll, wenn es bestimmt ist, effizient berechnet werden kénnen

Tatséachlich ist die theoretische Durchdringung dieser Eigenschaften fiir den nun
folgenden Algorithmus nur in engen Grenzen gegeben — einige wenige wichtige Re-
sultate konnten durch die Theorie der Markov Prozesse gewonnen werden. Seine
Rechtfertigung erfolgte daher vielmehr durch eine intensive empirische Forschung,
die haufig durch geschickte Visualisierungen wie in Abbildung 2.2 zusitzliche Plau-
sibilitat erhalten. Fiir viele technische Probleme sind in [RSM90] effiziente Lésun-
gen, die auf Erweiterungen dieses Algorithmus basieren, angegeben. Ebenfalls
in [RSMY0] sind eine Reihe von neurobiologischen Phéinomenen durch SOM erklért
worden. Zusitzliche Plausibilitat erfihrt der Algorithmus durch die Ahnlichkeit mit
bekannten Clusterverfahren.

Algorithmus 2.11 (Lernverfahren fiir Selbstorganisierende Karten)
Sel €, =% 0 die Schrittweite, wy,...,wy, € R® die Gewichte der Neuronen und

he(i, k) ‘22 () ein Abstandsmaf auf den Neuronen, die im Zielraum B liegen. Der
Ausgangsraum A ist der R".

1. Wihle wf,..., w0 € R" zufilllig” und t = 0

2. Wahle entsprechend p zuféllig ein Beispiel §* aus A

3. Ermittele das Neuron i, sodall der Abstand —V,(i) von §* minimal wird
4. Setze wit! := w! + €(t) - hy(i, k) - (§ — w})

5. Inkrementiere t und gehe nach 2

In diesem Verfahren sind noch einige Parameter unbestimmt, insbesondere ist der
Abbruch des Verfahrens unzureichend beschrieben, V;(i), €, und h(i, k), sind weit-
gehend frei wihlbar.

In B stellt man sich haufig zunichst eine Zuordnung der Neuronen auf ein
zweidimensionales, quadratisches Gitter vor und indiziert die Neuronen mit den

“In manchen Anwendungen gibt es eine sinnvolle Anfangsbelegung, was aber im Allgemeinen
nicht der Fall zu sein braucht.
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Gitterpunkten, soda man mit oy =% 0 und he(i k) = e_%'(%t)’ die geforder-
ten Eigenschaften erhilt. Gewéhnlich wird dariiberhinaus Vi(i) = —w! - §' oder
Vi(i) = =3 - 27— (wf; — §)? gewdhlt. Der Abbruch des Verfahrens wird bei einem
sehr kleinen ¢y vorgenommen. Stark vereinfacht gilt:

Theorem 2.12 (Konvergenz der SOM, [RSM90]) Sei ¢, hinreichend klein fiir
alle t, alle w; ber der Initialisterung nahe genug an einem Gleichgewichtszustand,
dann sind die folgenden Bedingungen notwendig und hinreichend fir die “Konver-

genz” des Verfahrens
t

lim epdt! = 00
t—0o0 0
lime =0
t—oo

Nach diesem Theorem wiren also insbesondere alle Funktionen der Form ¢; o
t=% mit 0 < ¢ < 1 moglich. In vielen praktischen Fillen kann aber die erste
Bedingung abgeschwicht werden zu lim¢— f; epdt’ > 1 [RSMI0].

Prinzip der Vorhersagbarkeitsminimierung Wihrend die bisherigen Kodie-
rungen nur indirekte Mafistabe zur Erreichung des Zieles einer moglichst informati-
ven Darstellung der Daten darstellen, wird in [Sch93a] das Prinzip der Vorhersagbar-
keitsminimierung eingefiihrt. Eine Reprasentation eines n-dimensionalen Vektors
sollte stets so geartet sein, daB jede einzelne Komponente von den verbleibenden
statistisch unabhingig ist. Dieses Kriterium kann man auch als Redundanzelimi-
nation bezeichen und kann fiir bindre Codes formalisiert werden als

Eyilye, k # 1) = E(y:)
Man kénnte dies fiir nicht-binidre Codes auch formalisieren zu
H(Yi|Yi, k #i) = H(Y;)

oder als Fehlerfunktion
D HYi|Yi k #i)

[Sch93a] gibt eine neuronale Implementierung der ersten Gleichung an und erreicht
dies, indem er Prediktornetze von je n — 1 Kodestellen auf die verbleibende Ko-
destelle trainiert und als OptimimalitatsmaB fiir die Prediktornetze die optimale
Rekonstruktion angibt. Fiir die Erzeugung des Codes wird ein Netz trainiert, das
als Ausgabe den Code hat und als Fehlerfunktion die Abweichung der vom Prediktor
vorhergesagten Codes. Auf diese Weise bekommt man einen Wettkampf zwischen
zwei Systemen: Die Prediktoren versuchen, die Eingaben genau zu vorherzusagen,
das Netz zur Konstruktion versucht diese Vorhersage zu zerstoren.

Weitere in ein solches System implementierbare GiitemaBstibe sind die Rekon-
struierbarkeit des Ausgangscodes und die Erhaltung der Wahscheinlichkeitsdichte
der Eingabe [Sch93a).

2.3 Neuronale Analyse von strukturierten Folgen

Die Analyse von Folgen von Reprisentationen ist eine Variante der aus der Statistik
bekannten Zeitreihenanalyse. Die hier angestrebte Untersuchung soll die Analyse
von Wortfolgen ermoglichen und damit die starren Beschrankungen von Ansitzen
mit festem Kontext iiberwinden helfen.

Wie noch im Kapitel 3 deutlich werden wird, kann eine linguistische Einheit
bereits durch einen festen Kontext beschrieben werden. Fiir die Klassifikation von
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Abbildung 2.3: Einfach rekursive Netze (SRN) zur Wortprediktion: Einfach
rekursive Netze (SRN) sind dreischichtige Assoziatoren, die dem aktuellen Einga-
bewort und dem Kontext das nachste Wort zuordnen. Die Aktivierung der inneren
Schicht ist der Kontext des niachsten Worts und wird in die Kontextschicht kopiert.

variablen Kontext ist eine Darstellung der Vorgeschichte (bzw. “Nachgeschichte”)
eines Wortes, eines Satzes, etc. interessant. Solche Darstellungen sind mit den
Methoden der Geschichtskompression [Sch93a] mit rekurrenten neuronalen Netzen
moglich. Man konnte also hoffen, daff solche Kontexte gute Reprasentationen von
linguistischen Einheit darstellen. Insbesondere kann man durch die Analyse des
Kontextes nach der Verarbeitung einer Sequenz durch ein Netz ohne Beriicksichti-
gung der Umgebung eine Klassifikation der Sequenz ableiten.

Die Implementierung der hier beschriebenen Netze erfolgte mit dem frei verfiigba-
ren Simulator zerion, der an der Universitiat von Toronto in der Gruppe von Hinton
entwickelt wurde. Dazu wurde dieser Simulator u.a. um einen neuen Art von
Netzwerkschicht erweitert, einer Ausgabeschicht, deren Ziel es ist, an der Ausgabe
genau die Werte einer anderen Schicht zu reproduzieren. Mit einer solchen ASSOC
Schicht kann man also insbesondere einen Autoassoziator implementieren, der in
seinen Trainingsbeispielen nur die Eingabe enthilt. Diese Erweiterung erlaubt die
einfache Implementierung der RAAM-Architektur.

2.3.1 Einfache rekursive Netze (SRN)

[SSCM91] faBt Elman- [EIm90][EIm91] und Jordan [Jor86] Netze unter dem
Oberbegriff des einfach rekursiven Netzes (SRN) zusammen. Ein einfach rekur-
sives Netz ist ein solches Netz, daB eine Menge von Netzwerkschichten besitzt,
die sich in Fingabe, Ausgabe, Innere und Kontext Schichten aufteilen lassen. Das
Netz, das entsteht, wenn man die Kontextschicht weglafit, ist ein nicht rekurrentes,
feed-forward Netz. Eine Kontextschicht ist mit einer inneren Schicht mit festen
Gewichten der Starke 1 Neuron fiir Neuron verbunden. In aller Regel wird das Netz
iiberwacht mit der Aufgabe trainiert, das niachste Wort vorherzusagen (siehe Abbil-
dung 2.3). [EIm91] zeigt, daB solche SRN in der Lage sind, nichttriviale sprachliche
Information in der Kontextschicht abzuspeichern. Die einfach neuronalen Netze
haben beziiglich des Trainings besondere Eigenschaften: Man kann eine Teilmenge
der Schichten streichen und erhélt ein nicht-rekursives Netz, dal von der Eingabe
bis zur Ausgabe durchverbunden und daher direkt trainierbar ist. Nach [SSCM91]
kann man bei einem SRN zur Wortprediktion zwischen folgenden Lernphasen un-
terscheiden

1. Das Netzwerk beriicksichtigt kein Kontextwissen.

2. Die Kontextschicht reprisentiert das vorausgegangene Symbol und dieses wird
in den Lernvorgang einbezogen.
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Phase 1 e, o, Phase 2

Won,
\
: Phase 3

Abbildung 2.4: Dreiphasenregime fiir SRN: In der ersten Phase wird ein Asso-
ziator trainiert, der dem aktuellen Wort das niachste Wort zuordnet. In der zweiten
Phase wird dem Assoziator das aktuelle und das letzte Wort prasentiert. In der
dritten Phase wird in der Art des Backpropagation Through Time das rekursive
Netz abgerollt.

3. Das Netz lernt komplizierte Sachverhalte und die Kontextschicht repréasentiert
Wissen, das nicht nur aus dem letzten Symbol besteht.

Daraus resultiert ein Trainingsregime, das sich ebenfalls in drei Phasen gliedert
(Abbildung 2.4).

1. Trainiere einen Assoziator, der nur das letzte Wort benutzt.
2. Trainiere das SRN, propagiere den Fehler aber nicht durch die Kontextschicht.

3. Trainiere das SRN mit Backpropagation Through Time.

2.3.2 Der rekursive Autoassoziator (RAAM)

Von [Pol90] wurde der rekursive Autoassoziator RAAM® entwickelt, um mit neu-
ronalen Netzen Baumstrukturen verarbeiten zu konnen (Abbildung 2.5). [Ber91]
hat den RAAM benutzt, um aus einer in eilnem RAAM kodierten Liste von Worten
mit neuronalen Netzen einen Analyse im Sinne der Rektions- und Bindungstheorie
GB ? zu extrahieren (Abbildung 2.5). Die Tatsache, daB auf diese Art und Weise
eine solch detailierte Analyse méglich war, 1aBt zunachst einmal den Schluf zu,
dafi diese Listenreprisentation die wesentlichen Informationen iiber die Elemente

2 Recursive Auto Associative Map
?Government and Binding Theory
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Abbildung 2.5: Rekursiver Autoassoziator: Ein Baum kann schrittweise in eine
emnzige Reprasentation gefaBt werden, indem man rekursiv vorgeht und einen Kno-
ten mit zwei Nachfolgeknoten mit dem oben angegebenen Autoassoziator in einen
Knoten verwandelt. Die Dekodierung erfolgt sinngemaf umgekehrt, nur dafi das
Ende des rekursiven Dekodiervorganges festgestellt werden mufi. Wahrend der linke
Teil der Abbildung den allgemeinen Fall darstellt, wird der Spezialfall der Kodie-
rung einer Liste im rechten Teil dargestellt. Bei der Kodierung einer Liste muB die
GrofBe der Eingabereprasentation nicht notwendigerweise mit der der Listenkodie-
rung iibereinstimmen und man nennt den linken Teilbaum in Ubereinstimmung mit
der Sprechweise bei SRN auch Kontext.

der Liste enthilt. Andere vielversprechende Experimente sind von [Sch93a] doku-
mentiert, der die Fahigkeiten von Netzen zum Abspeichern von Eigenschaften iiber
lange Zeitraume untersucht hat. RAAMs haben dabei sowohl eine sehr hohe Spei-
cherkapazitit als auch eine ausgesprochen gutes Lernverhalten bewiesen. [Sch93a]
trainiert dabei, ebenso wie in dieser Arbeit, stets nur den Autoassoziator und wen-
det keine Trainingsmethoden fiir rekurrente Netze an, wie dies in der dritten und
aufwendigsten Phase des Dreiphasenregime fiir SRN der Fall ist.

Gekoppelte RAAM Architekturen und konfluente Analyse In [Chr9l]
werden zwei RAAM verkoppelt, um ein holistisches Inferenzsystem zu erhalten.
Dieses Inferenzystem soll die Aufgabe lésen, eine Abbildung von Sequenzen auf Se-
quenzen zu lernen. Die Aufgabe soll auf eine holistische Art gelst werden, d.h. die
Abbildung soll in einem Schritt erfolgen und den ganzen Satz auf einmal beriicksich-
tigen. Solche Abbildungen kann man z.B. nutzen, um eine Ubersetzung zu erlernen.
Die einfachte Méglichkeit, diese Abbildung zu erlernen, besteht darin, jedes RAAM
getrennt eine Repréasentation der jeweiligen Sequenz lernen zu lassen und durch ein
weiteres neuronales Netz eine Abbildung zwischen diesen Listenrepridsentationen zu
etablieren. Solche Abbildungen wurden von [Cha90] zur Passivierung von Sitzen
untersucht und diese Architektur soll hier als loose gekoppelt bezeichnet werden
(siehe Abbildung 2.6).

Die Idee von [Chr91] bestand nun darin, das Erlernen der Abbildung zu verein-
fachen, indem man schon wahrend der des Lernens der Sequenzenrepriisentation die
Aufgabe beriicksichtigt. Die Grundidee ist dabei, daB am Ende der Présentation
einer Sequenz ein weiterer Backpropagationschritt eingefiigt wird. Die erste Vari-
ante ist eine Erweiterung der loose gekoppelten Architektur und soll hier als eng
gekoppelt bezeichnet werden. Bei dieser Architektur ist das Netz, das die Abbil-
dungen zwischen Listenreprisentationen lernen soll, schon wihrend des Trainings
der RAAM vorhanden. Zum Ende einer Sequenz wird der Fehler, den das Abbil-
dungsnetz erzeugt, in die RAAM der Ausgangssequenz zuriickpropagiert. Auf diese
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Abbildung 2.6: Gekoppelte RAAM Architektur In der gekoppleten RAAM Ar-
chitektur werden die inneren Schichten zweier RAAM durch ein Verbindungsnetz-
werk verbunden. Eine gekoppelte RAAM, deren Verbingsungsnetzwerk wahrend des
Lernen der einzelnen RAAM trainiert wurde, wird eng gekoppelt genannt, sonst ist
es loose gekoppelt.

L1 L2

Kontext Akuelles Symbol Kontext Akuelles Symbol

Abbildung 2.7: Dual-ported RAAM: Ein dual-ported RAAM ist eine Architek-
tur, bei der in den Sprachen L1 und L2 jeweils die gleiche Reprasentation fiir die
entsprechenden Sequenzen gelernt werden muB.

Weise wird das Ausgangsnetz dazu veranlaBt, Listenreprasentationen zu erlernen,
die sich leichter iibertragen lassen. Die andere, in [Chr91] dokumentierte Alter-
native besteht darin, beide Netze dazu zu zwingen, die gleiche Reprasentation fiir
Sequenzen zu lernen, die einander zugeordnet werden und wird dort als dual-ported
RAAM bezeichnet. Ein Sequenzenpaar wird dabei auf zwei getrennten RAAMs wie
iiblich trainiert. Fiir die Reprisentation, die im letzten Schritt gelernt worden ist,
werden jedoch einmal die Decoder der RAAM vertauscht und einmal trainiert. An-
schaulich kann man sich auch vorstellen, daB die beiden RAAM Architekturen eine
gemeinsame innere Schicht haben (siche Abbildung 2. 7) Die von einer dual-ported
RAAM erzeugten internen Reprisentationen kénnen im Rahmen der Ubersetzung
auch als Interlingua interpretiert werden, fiir die es von beiden Sprachen her einen
Parser und einen Generator gibt. Denkbar wiire hier auch die Erweiterung auf eine
n-ire RAAM, die weitere Sprachen hinzunimmt.

Einlernen von Zusatzinformation in ein RAAM-Architektur Im Rahmen
der Diplomarbeit werden im Kapitel 3 Methoden vorgestellt, um Sequenzen von
Worten zusammenzufassen. Um diese Information in ein Netz einzulernen, kann
die RAAM Architektur erweitert werden. Dazu wird eine neue Ausgabeschicht hin-
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zugefiigt, die mit der inneren Schicht des Netzes verbunden ist und eine Reprasen-
tation der Sequenz assozieren soll, wenn diese vollstandig in das Netz eingelesen
wurde. Eine besonders wichtige Anwendung des Einlernens von Zusatzinformation
ist das Einlernen von Hinweisen, welche Sequenzen von Zeichen komprimiert abge-
speichert werden sollen. Dazu prisentiert man am Ende einer als Einheit bekannten
Sequenz eine Reprasentation dieser Sequenz.

2.3.3 Selbstorganiserende Karten mit Kontext

Die Temporalen Selbstorganisierenden Karten (TSOM) wurden von [Cha93] ein-
gefithrt, um mit Selbstorganisierenden Karten Zeitreihen analysiern zu kénnen. Die
wesentliche Idee bei diesem Ansatz ist, die Aktivierung der Neuronen im Algorith-
mus 2.11 exponentiell zu glatten. Im Schritt 3 wird daher der Abstand V' statt
bisher V(i) = —4 - 3°7_; (w}; — §})* neu definiert als

Vi) = d-Viea (i) — 5 - 3 (wf — §1)?
i=1

Fiir d = 0 reduziert sich diese Formel auf die alte Abstandsdefinition. Durch schritt-
weises Erhohen von d 1aBt sich der Einfluff des Kontextes erhéhen. In [Cha93] sind
sowohl theoretische als auch praktische Belege fiir die Funktionsfihigkeit diese An-
satzes gegeben worden.

2.4 Entropie und Mutual Information

Dieser Abschnitt soll kurz ein paar in der Arbeit haufig verwendete Definitionen
aus der Informationtheorie einfiihren, die man in [CT91, Kapitel 2] vertiefen kann.

Definition 2.13 Die Entropie einer diskrete Zufallsvariablen X mit dem Wertebe-
reich X' ist definiert als

H(X) = - plz)logy(p(z))

reX

Die bedingte Entropie (auch Kullback Leibler Distanz oder Divergenz genannt)
einer diskrete Zufallsvariablen X mit dem Wertebereich X ist definiert als

HXIY)== Y p(z,y)log,(p(z|y))
rEX ,yeY

Die mutual information zwischen den Zufallsvariablen X und Y ist

MI(X,Y)= ¥ logy —BEY)
( ) :ekz';eyp(z y) 082 p(x) . p(y)

Die relative Entropie der Wahrscheinlichkeitsdichte p beziiglich q ist

d(plle) = 3 plz)log, ZZ)

e q(z)
Es gelten die folgende Rechenregeln
MI(X,Y) = MI(Y, X) = H(X) + H(Y) - H(X,Y) = d(p(z, y)||p(z)q(y))
H(X,Y)=H(X|Y)+H(Y)

a0



Die Mutual Information hat die Eigenschaft, da MZ(X,Y) > 0 und MZ(X,Y) =
0 gdw. X und Y unabhingig sind. Da die Mutual Information die Dreiecksun-
gleichung nicht erfiillt handelt es sich bei ihr nicht um eine Metrik. Es gilt, daf
H(X,Y)—MI(X,Y) = H(X|Y)+H(Y|X) eine Metrik ist. Fiir die relative Entro-
pie gilt d(p||g) > 0 und d(p|lg) = 0 gdw. p(z) = g(z) fiir alle z € X'. Die relative
Entropie ist nicht symmetrisch, d(p||q) + d(q||p) ist zwar symmetrisch, erfiillt aber
die Dreiecksungleichung auch nicht.

2.5 Der EM-Algorithmus

Der EM-Algorithmus findet maximume-likelihood Parameterschatzungen auch fiir
solche Modelle, bei denen nicht alle Zufallsvariablen beobachtet werden konnen.
Die erste Veroffentlichung, die auch Anwendungen beriicksichtigt, war [DLRT77],
mit [NH93] ist eine gute zugangliche Einfithrung gegeben, die auch inkrementelle
Varianten des Algorithmus bespricht.

Der EM-Algorithmus hat seinen Namen von den zwei Phasen, in die der Algo-
rithmus unterteilt werden kann: Die Schitzphase (Expectation) bestimmt die un-
beobachteten Zufallsvariablen und benutzt dabei gegebene Modellparameter. Die
anschlieBende Maximierungsphase (Maximation) bestimmt auf Basis dieser Scha-
tzung der unbeobachteten Zufallsvariablen eine neue Schitzung der Modellpara-
meter. Die Aussage von [DLR77] ist nun, dafi eine Iteration dieses Verfahrens
tatsichlich die likelihood der Parameter des Gesamtproblems verbessert.

Nehmen wir also an, wir haben eine Zufallsvariabe Z beobachtet, aber nicht Y.
Auf Grund dieser Daten wollen wir eine maximum likelihood Schétzung der Para-
meter & eines Modelles fiir Z und Y finden. Das Problem sei nur schwer direkt zu
16sen, aber das Problem vereinfache sich stark, wenn Y bekannt ware. Sei P(y, 2, |0)
die Wahrscheinlichkeitsdichte, beziiglich der die maximum likelihood Schitzungen
vorzunehmen sind und es sei eine (gute) Anfangsschitzungen von 6(°) bekannt. Die
Randverteilung P(z|0) = Y, P(y,z|0) sei bekannt. Der EM-Algorithmus gene-

riert daraus eine Folge von Parameterschitzungen (1), 6(2) ... durch die iterierte
Anwendung der folgenden Schritte

Schitze Y
E Schritt
PU(y) = P(y|z,0(‘“1)) Modell Verdeckte
Variablen
M Schritt
00 = argmang',-,(,,(y)[log P(y, z|0)] Maximiere mit 8

wobei P eine Verteilung iiber Y ist. [DLR77] hat bewiesen, daf auf diese Weise
die echte likelihood L(#) in jedem Schritt erhdht wird, bis ein lokales Maximum er-
reicht wird. Es reicht bereits aus, im Maximierungsschritt £ p(.,(y)[log P(y, z|6)]
gegeniiber Ep,(,s[log P(v, z|0*=1))] zu erhéhen (generalisiertes EM-Verfahren). In
den meisten Anwendungen ist der E-Schritt der einfachere, wihrend der M-Schritt
aufwendig ist. Bei vielen Anwendungen ist es sinnvoll, den E-Schritt nur partiell
vorzunehmen und nur einen Teil von y neu zu schatzen (siehe [NH93]). Die Verfah-
ren zum Wortalignment nach [BPPM93a] benutzen den EM-Algorithmus und das
in dieser Arbeit entwickelte iterierte Verfahren zur Wortklassenbildung erhalt durch
den EM-Algorithmus eine statistische Deutung (siehe Lemma 3.7).
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2.6 Mafle fiir den Zusammenhang von Ereignissen

In dieser Arbeit werden MaBe fiir den Zusammenhang von Ereignissen an unter-
schiedlichen Stellen verwendet. Diese Fragestellungen tritt vor allem bei folgenden
Problemen auf

e Bestimmung von Ubersetzungen von Worten (Zusammenhang der Ereignisse,
daf} in einem bilingualen Corpus zwei Worte in der Ubersetzung einander
zugeordnet sind)

e Bestimmung von Sequenzengrenzen (Zusammenhang des Ereignisses, dafi zwei
Wortfolgen im Corpus nacheinander stehen)

e Subkategorisierungsinformation von Verben
Unter den MaBen fiir den Zusammenhang gibt es

e heuristische Mafle

e informationstheoretische Mafle

e Mafle auf der Basis von Teststatistiken

Alle Zufallsvariablen X sollen im folgenden binar sein und das Vorhandensein eine
Wortes z (Ereignis ) bzw. das nicht-Vorhandensein (Ereignis —z) beschreiben.
In der Regel interessieren die absoluten Zahlen des Mafles nicht, es soll nur ein
Vergleich zwischen verschiedenen Paaren von Worten (z,y) erstellt werden.

Ein Beispiel fiir ein rein heuristisches MafB ist die Zusammenhangsdefinition
bei [KR93], das sich leicht umgeformt auch als F?%% schreiben lafit. Das wichtig-
ste informationstheoretische Zusammenhangsma8 ist die mutual information (siche
Abschnitt 2.4),

Mafle auf der Basis der Teststatistik werden fiir die linguistische Anwendung
von [Dun93] vorgeschlagen. Man stellt dazu die Hypothese auf, daf X |y und X |-y
aus der gleichen Verteilung stammen und kann dazu unterschiedliche Verteilungsan-
nahmen treffen. Aufgrund der in Texten vorkommenden seltenen Ereignisse ist die
Binomialverteilung (bzw. die Multinomialverteilung) die einzige adiquate Vertei-
lung. [Dun93] gibt einen likelihood ratio Test fiir dieses Problem an und verwendet
die Teststatistik A direkt als Zusammenhangsma8. Fiir die Binomialverteilung er-
gibt sich das Ma8

log(A) = log L(p, k1, n1) + log L(p, ko, n2) — log L(py, k1, ny) — log L(p2, k2, n2)

mit
log L(p, k,n) = klogp + (n — k) log(l — p)

wobel p; = ;':-"-, p = f*ﬁ% und ky = count(z),ny = count(z) + count(-z), k2 =
count(y),ns = count(y3 + count(—y). Unter den oben gennanten Voraussetzungen
gilt
log(A)/(n1 + nz) = MI(X,Y)
da
log(\)/(n1 + n2) = p(x)d(p(X|y)[IP(X)) + p(~y)d(p(X [~)|[p(X))
v p(X[Y)
= X, Y)p(X,Y)log ———-
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Kapitel 3

Uniiberwachte hierarchische
Analyse einsprachiger
Corpora

Dieses Kapitel soll vollautomatisierte Techniken beschreiben, die die Analyse eines
einsprachigen Korpus ermoglichen. Eine Analyse eines Corpus soll als die Ablei-
tung eines zumindestens grammatikéhnlichen Modelles verstanden werden, das den
Corpus in gewisser Weise addquat beschreibt. Eine wesentliche zusdtzliche Schwie-
rigkeit besteht darin, daB hierfiir nur ein kleiner, spontansprachlicher Corpus zur
Verfiigung steht, auf dem statistische Analysen nur unter hohem Aufwand sinnvoll
sind’.

Zur Analyse werden im wesentlichen zwei Operatoren verwendet

Klasseneinteilung Den elementaren Elementen eines Corpus werden Klassen zu-
geordnet (siche Abschnitt 3.1).

Verkettung Ketten von Elementklassen werden verkettet und durch ein neues
Symbol reprisentiert (sieche Abschnitt 3.2).

Diese Operatoren lassen sich iteriert anwenden und fithren zu einer schrittweisen
Analyse des Corpus (sieche Abschnitt 3.3).

Die Qualitat solcher Analysen kann zum einen dadurch bestimmt werden, daff
man sich die erzeugten Sequenzen anschaut und sich von der Plausibilitdt der Ana-
lyse iiberzeugt. Zu diesem Zweck werden in dieser Arbeit verschiedene Visualisie-
rungstechniken beispielhaft vorgefiihrt, die im Rahmen der Experimente benutzt
wurden. Zum anderen soll ein besser objektivierbares komplexitatstheoretisches
Ma8 vorgestellt werden, das die Giite der Modellbildung beschreibt (siehe Ab-
schnitt 3.3.2). Dieses MaB beschreibt im Prinzip die Giite eines Kompressions-
verfahrens auf der Basis der hier vorgestellten Methoden.

Mit dem in der Spracherkennung iiblichen MaB der Perplexitdt wird nachge-
wiesen, dafl dieses Sprachmodell wesentlich adaquater ist als die oft verwendeten
n-gramm Modelle, die keine Struktur erzeugen. Weitere Experimente zur Bestim-
mung von Sprechakten runden dieses Kapitel ab.

!Vergleichbare Analysen zur Distributionsanalyse auf Worten wie [FC92] [Fin93] gehen von
Corpora mit einigen zehn Millionen Worten aus, der spontansprachliche Corpus besteht nur aus
einigen zehntausend Worten. Alternative Ansitze zur Sequenzensuche benutzen ebenfalls kleine,
aber nicht spontansprachliche Corpora und man darf erwarten, daf in einem spontansprachen
Corpus gerade die Sequenzeninformation stark verrauscht ist.
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3.1 Distributionsanalyse

Die Aufgabe dieses Abschnitts ist es, linguistisches Wissen iiber sinnvolle Klas-
seneinteilungen fiir statistische Verfahren nutzbar zu machen. Mit [Fin93] ist eine
hervorragende Abhandlung iiber die verschiedenen in der Linguistik entwickelten
Ansiitze gegeben, so daB sich diese Kapitel ausschlieBlich mit der hier verwendeten
Distributionsanalyse beschiftigt. Vergleichbare Ansitze werden auch in [BdP*92]
[KN93] verwendet, um klassenbasierte n-gram Sprachmodelle zu erstellen. Der Vor-
teil des hier beschriebenen Ansatzes ist die gute praktische Durchfiihrbarkeit, die
sowohl durch die Ubertragung bekannter statistischer Verfahren mit definierten Ei-
genschaften und der damit hohen Qualitdl der Klassifikation als auch durch den
vergleichsweise geringen Bedarf an Rechenzeit zu erklaren sind. Dariiberhinaus
scheinen die nach einem manuellen Vergleich die gefundenen Wortklassen eher lin-
guistischen Kriterien zu geniigen als die auf dem gleichen Corpus angewandeten
Verfahren aus [BAP+92][KN93].

Das verwendete linguistische Kriterium ist der Ersetzbarkeitstest, der in [Fin93,
Definition 3.1.1, Seite 44] wie folgt zitiert ist

Definition 3.1 (Ersetzbarkeitstest) Hat ein Wort oder eine Phrase die gleiche
Verteilung wie (d.h. sie kann immer ersetzt werden durch) ein Wort oder eine
Phrase eines unbekannten Typs, dann haben beide den gleichen Typ.

Der Ersetzbarkeitstest ist ein wesentliches Werkzeug der strukturalen Linguistik,
das trotz der Hinwendung zum transformationellen Ansatz weiterhin allgemein ak-
zeptiert wird. Dieses Kriterium ist noch nicht einer statistischen Analyse zugéanglich
und wird in [Fin93, Definition 3.2.1, Seite 53] erweitert

Definition 3.2 (Statistischer Ersetzbarkeitstest) Treten ein Wort bzw. eine
Phrase in dhnlichen Kontexten wie ein anderes Wort bzw. eine andere Phrase auf,
dann gebe ihnen eine dhnliche Kategorie.

Ich mochte diese Definition noch etwas radikaler formulieren als

Definition 3.3 Ein Wort bzw. eine Phrase wird durch die Kontexte (die wiederum
aus Worten bzw. Phrasen bestehen), in denen sie auftritt, reprasentiert.

Diese Definition ist in einer gewissen Weise zyklisch: Wenn man wei,, wie der
Kontext eines Wortes zu reprasentieren ist, dann kennt man eine Reprasentation
der Worte. Um aber den Kontext eines Wortes adiquat bestimmen zu konnen, ist
die Kenntnis einer Reprisentation der Worte nétig,

Initiale Klasseneinteilung und Zipfsche Regel Im folgenden gehen wir im-
mer davon aus, das es fiir jedes Wort bereits eine Reprisentation gibt und diese
Représentation als Zugehorigkeit zu einer bestimmten Wortklasse angegeben wird.
Zu Beginn der Analyse, bei der noch keine Klassifikation vorliegt, muff man eine
sinnvolle ad-hoc Einteilung wahlen. Aus statistischen Griinden wird man bei n-
Wortklassen, die vorgegeben sind, die n — 1 hiufigsten Worte jeweils einer einele-
mentige Klasse zuordnen und die restlichen Worte in eine Klasse zusammenfassen.
Danach kann man das Verfahren iterieren und die jeweils letzte Wortklassifikation
benutzen, um die folgende zu schitzen. [Fin93] benutzt ausschlieBlich die ad-hoc
Klasseneinteilungen und iteriert das Verfahren nicht. Seine Begriindung fiir diese
Wortklasseneinteilung ist, daB in den hiufigsten Worten die sichersten statistischen
Informationen zu finden sind. [Fin93, Seite 12ff] wie auch [Bri93, Seite 41ff] gehen
davon aus, dafl die Haufigkeitsverteilung in natiirlichsprachlichen Texten im wesent-
lichen der Zipfschen Regel unterliegen, die starke Ungleichverteilungen vorhersagt:
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Abbildung 3.1: Zipfsche Verteilung: Diese Abbildung zeichnet Zipf-Kurven fiir
den englischen Trainigscorpus im Vergleich zum Affen mit einer Schreibmaschine
mit einer Untermenge der Buchstaben und der Leertaste. Die Kurven wiren ideale
Zipfkurven, wenn sie parallel zur x-Achse in der Hohe 1 verliefen. Die Kurve fiir
den englischen Corpus sieht in einem Anfangsbereich sehr viel giinstiger als durch
die Zipfverteilung zu erwarten wire und ist bei hohen Ringen deutlich ungiinstiger.
Auffillig ist die Glédtte der Verteilung. Die Abweichung von der idealen Zipfkurve ist
in ihrer Grofle geringer als die des Affens. Insbesondere scheint die englische Kurve
mit der eines Affen mit etwa 2.5 Buchstaben und der Leertaste vergleichbar zu sein
(dies entspricht einer Entropie pro Buchstabe von log,(2.5 + 1) = 1.8). Dies deckt
sich ungefihr mit Vermutungen, da88 die Entropie des Englischen unter 1.75 bit pro
Buchstabe liegt [BPPM93b], die auf groien Corpora bestimmt wurde. Das Skript
monkey erzeugt einen Zufallscorpus und das Skript freq -zipf erzeugt die Ausgaben
fiir gnuplot.

Nach der durch Mandelbrot verbesserten Schitzung gilt, daB die Wahrscheinlichkeit
des m-ten Wortes in der Rangfolge der Wahrscheinlichkeiten proportional zu m="%
ist [Fin93, Seite 12]. Damit ist nur die Schatzung auf der Basis eines kleinen Teiles
der im Corpus vorhanden Worte sinnvoll, da alle anderen Worte zu selten bzw. gar
nicht vorkommen: Bei einem Vokabular von 50000 Worten decken die haufigsten
100 Worte bereits ﬁ% = 42% des Corpus ab, die haufigsten 2000 Worte bereits
70%.

Der Zipfschen Regel liegt das Modell eines sehr einfachen stochastischen Prozess
zugrunde, der in der Einfiihrung durch Georg Miller in [Zip35] wie folgt beschrieben
ist (zitiert nach [Bri93, Seite 41f]):

Suppose that we acquired a dozen monkeys and chained them to
typewriters until they had produced some very long and random se-
quence of characters. Suppose further, that we define a “word” in this
monkey-text as any sequence of characters between successive spaces.
And suppose finally that we counted the occurences of these “words”
in just the way Zipf and others counted the occurences of real words in
meaningful texts. When we plot our results in the same manner, we will
find exactly the same “Zipf curves” for monkeys as for human authors.
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Die so vorhergesagte Ungleichverteilung in den Haufigkeitsverteilungen von Wor-
ten konnte zu der Schlufifolgerung fithren, daf auch bei einer Ausdehnung der
Trainingsmenge nie geniigend Daten zur Schéitzung der Parameter eines statisti-
schen Modelles von Sprache zur Verfiigung steht. Die Konsequenz daraus muf sein,
dafl durch die Aufdeckung von Gemeinsamkeiten zwischen Worten diese Verteilung
in einen Bereich gebracht werden muf}, in dem zuverldssige Schitzungen mdglich
sind. Eine Methode dies zu tun, ist die hier vorgestellte Distributionsanalyse. Ins-
besondere durch das iterierte Klassifikationsverfahren wird die Sicherheit bei der
Schitzung verbessert, da dadurch auch die Distributionen sicherer aus dem Daten-
material zu schatzen sind.

Formalisierung Ahnlich wie [Fin93, Kapitel 5.1], soll jetzt definiert werden, was
genau der Kontext eines Wortes ist. Die Definition von [Fin93] basiert auf Text-
stromen, die mit bestimmten Operatoren kombiniert werden konnen. Wenn man
aber betrachtet, welche Definitionen tatsichlich ausgeschopft werden, stellt man
fest, daB im wesentlichen immer der Ausgangscorpus betrachtet und zusatzlich zu
jedem Wort seine jeweilige Klasse eingetragen wird. Diese Definition ist in gewis-
ser Weise allgemeiner, da sie nicht nur das klassische Zahlen der Worte im Corpus
gestattet.

Definition 3.4 (Kontextreprasentation) Sei w; - --w, eine Sequenz von Wor-
ten, dann ist der Kontext [ijow ,thign] an der Stelle j die Multimenge von Wor-
ten (Wjyiy,,,---+ Witip,a)- Der Kontext eines Wortes w beziiglich der Sequenz
wy - -wy und des Intervalls [ijo ,1hign] Ist die Vereinigung der Kontexte an den
Stellen j mit w = wj.

Sei t : (wy---wy,) — R™ eine Vektorreprasentation und f* : Hf.:l R™ — R™
eine Kontextzusammenfassung. Die Vektorreprdsentation des Wortes w beziiglich
des Intervalls [ijpw,inign] ist dann f*((t(w'),... t(w*))), wobei (w',... w*) der
Kontext von w beziiglich [iow, thign] ist. Die Vektorreprisentation des Wortes w
beziiglich der Intervalle [ijon,, , ihigh,], - - -, [How. , Thigh.] wird aus den Vektorreprasen-
tation der einzelnen Intervalle durch Aneinanderrethung der Vektoren hergestellt.

Beobachtung 3.5 Fine besonders einfache Varianten der Vektorreprasentation ent-
steht, wenn t(w) = (0,...,0,1,0,...,0) und f* die Addition der Vektoren in der
Multimenge darstellt: t stellt dann eine Klasseneinteilung dar und f* zahlt, wie oft
eine Wortklasse im Kontext dieses Wortes vorgekommen ist.

Ein anderer interessanter Spezialfall ist, dafi t die Zugehérigkeit des Wortes w
zu den Klassen einer Klassifikation der Worte in fuzzy logic darstellt. f* kann dann
als Disjunktion iiber alle Vektoren der Multimenge definiert werden.

In beiden Fallen kann man ein neues t aus einer Vektorreprasentation eines
Wortes beziiglich eines Kontextes ableiten, indem man ein Clusterverfahren benutzt.

Aus diesen Uberlegung ergibt sich ein iteratives Verfahren, das die Vektorreprisen-
tationen der Worte und damit auch die der (fuzzy) Klasseneinteilung schrittweise
verbessert und durch das Skript cluster einfach anwendbar ist:

Algorithmus 3.6 (Iterative Bestimmung von Wortreprisentationen)
1. Schétze eine Anfangsklassifikation der Worte und initialisiere t entsprechend.
2. Wiederhole die Schritte 3-5, bis die Reprasentation genau genug ist.

3. Bestimme aus t, einer Intervallspezifikation und f* eine neue Vektorreprasen-
tation fiir alle Worte im Corpus.
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Repras. Elemente Repris, Elemente
couple more couple another have be got have
do do get ’bout 'bout about
hours hours weeks or or
like like that that those
eighth fifth first fourth ninth second | monday's rather thursday’s you'll you'd pre-
eighth sixth thirtieth sixteenth se- fer wednesday's there’s that'd
venth third monday’s friday's
early late early sometime february october august may november
february july june april march
december
+h#+ $1 4+nonhum+ +h#+ +ls+ +uh+ probably  probably it's
+um+ +human+
for for with is is are
can can could should let’s we'll meeting meeting time
‘ well okay well yeah afraid afraid yes unfortunately sure sorry
my my your mornings  afternoons schedule mornings
our our if if would
any any some other before before around after
i'm i'm the the next twenty
open available free open bye by bye let why thanks
not not really +muell+ +muell4 +paper+
"till most 'till till later during starting morning  day week morning afternoon
want set try make need plan take want ten am ten nine noon eight
wanna
was was only sounds sounds that’s loocks
anytime again anytime except either +ah+ +ah+
we i we you over over
sunday sunday saturday else today else better said
it it days days times
to to together go something back anything
together
up up town you're you're we're
no no actually then then +click+
twentieth  nineteenth fifteenth $2 thirteenth totally completely filled leaving full gone
twentieth weekend going kinda tied very were defini-
fourteenth eighteenth office tenth tely still getting looking totally
eleventh seventeenth
bad bad good all all
a a an an hour
busy booked out busy how how what
friday thursday monday wednesday fri- here here
day tuesday
. as as me me
'cause 'cause because when say say meet
on at in on see see
seminars  meetings class seminar vacation entire f end best entire last rest whole
classes seminars
vl i'll i've lunch lunch
this this look look work
minute ice month now six weay possibi- put us eat fit put able call come reach
lity perfect enough away evening find arrange give hate continue
cream idea possible minute things keep squeeze mind talk tell wait
lecture twelfth place stuff though leave discuss start
how's what’s does how's sound just just
fact perhaps also both fact even much might can’t doesn't i'd gonna wouldn't
coming possibly than following that'll will won't might
which
o’clock pm five o’clock thirty off off done right
of of through maybe maybe
there there great fine great alright
and so and but guess know guess don't think
from until from between eleven one two four eleven twelve three
too too pretty

Abbildung 3.2: Wortklassifikation auf 100 Klassen: Die Klassifikation
wurde auf dem englischen Terminabsprache Task abgeleitet, der eine Lange von
44609 Worten hat. Das Verfahren wurde achtfach iteriert, als Kontext wurde
[-3, —1][=1, =1][1, 1][1, 3] gewihlt. Diese Tabelle zeigt alle Klassen mit hochstens
30 Worten.
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4. Berechne eine (fuzzy) Klasseneinteilung der Worte auf der Basis der im vor-
herigen Schritt bestimmten Klasseneinteilung durch ein entsprechendes Clu-
sterverfahren.

5. Bestimme ein neues t entsprechend dieser Klasseneinteilung.

Ahnliche schrittweise Verfahren sind in der Statistik als EM-Algorithmen bekannt
(siehe Abschnitt 2.5). Um den Zusammenhang formalisieren zu kénnen, wird ein
Modell aufgestellt, das auf einer Klassenbildung basiert und dessen Modellparame-
ter mit einem EM Algorithmus geschétzt werden kénnen, der im wesentlichen dem
obigen Algorithmus entspricht.

Lemma 3.7 (statistisches Modell der Wortklassifikation)

Set tg abhingig von den Modellparametern 0 gegeben und f* sowie die Intervallspe-
ztfikation I fest aber beliebig. Die sich daraus ergebende Vektorreprasentation eines
Wortes w beziigliches des Corpus sei dann als tj(w) gegeben. Se:r emn Algorithmus
A gegeben, der beziglich des Corpus

0= argmazxg: E[log P(t' . (w)lel))]

mit P(t.(w)) = > P
toe (W)=t (w)
berechnet.
Dann berechnet folgender Algorithmus schrittweise bessere Schatzungen (sofern noch
kein lokales Mazimum erreicht ist) fir 0 = argmaze Eflog P(ty(w)|0'))] und stellt
emen EM Algorithmus dar:

1. Wahle 0 beliebig

2. Berechne mit A das neue 6 zu argmazg E[log P(t)(w)|6'))] mit P(tp(w)) wie
oben

3. Gehe zu 2

Der Beweis ist trivial, wenn man t,(w) mit der Zufallsvariablen y in der Formulie-
rung des EM-Algorithmus (siehe Abschnitt 2.5) indentifiziert. Unter der Annahme
eine multimodalen Verteilung auf den Vektorreprasentationen lassen sich die aus
dem Kapitel 2.1 bekannten Verfahren zur Klassifikation benutzen. Als Abstands-
maf} hat sich in dieser Arbeit, ebenso wie in [Fin93], der euklidische Abstand der
Range bewihrt. Beispiele fiir Wortklassifikation und abgeleitete Gréflen finden sich
in den Abbildungen 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 und 3.6.

Beobachtung 3.8 (Informationstheoretische Modelle) In [BdP*92] wird ein
Methode eingefiihrt, eine Klasseneinteilung von Worten vorzunehmen, die ein Bi-
gramm-Sprachmodell in gewisser Weise optimiert. Aus [BdP*92] lifit sich ohne
weiteres ableiten, da dies dquivalent dazu ist, die Likelihood E[log(Pr(ci|c2))] =
H(Cy|C>) zu minimieren, wobel ¢, eine Wortklasse ist, die im Corpus auf das Wort
¢y folgt (ebenso die Zufallsvariablen Cy und C5).

Wir kodieren in die Modellparameter 0 eine klassische Klasseneinteilung und int
die entsprechende Vektorreprisentation des Wortes. f* summiere alle Vektoren und
teile den resultierenden Vektor durch die Summe seiner Elemente. Sei t'(w) die so
resultierende Vektorreprasentation beziiglich des Intervalls [1,1], dann ist t'(w) die
Maximum-Likelihood Schitzung fiir (Pr(ei|w), ..., Pr(ca|w)), wobei ¢y, . .., ¢, die
durch t induzierte Benennung der Klassen ist. Damit kénnen die Vektorreprasenta-
tionen des Kontextes der Worte als Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den Klassen
gedeutet werden.
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Ein informationstheoretisches Mafi iiber solchen Vektoren lafit sich dann auf
Wortklassen ausdehnen, wenn man man einen Algorithmus hat, der die die loga-
rithmierte Likelihood

n ll'

L= logH H Pr(c;|c;)Pricies)

i=1=1

maximiert, wobei ¢; die neuen Wortklassen sind. Man beachte, daff diese Formel
gerade H(C'|C") darstellt, wobei C und C' die entsprechenden Zufallsvariablen sind.
Es geniigt also ein Algorithmus zu kennen, der die bedingte Entropie der folgende
Klasse bei der Zusammenfassung der Worte zu Klassen minimiert. Wenn man dieses
Verfahren iteriert anwendet, kann man also ein klassenbasiertes Bigramm schétzen.

Bemerkung 3.9 (Technische Realisierung des iterierten Verfahrens)

Im Kapitel 2.1.2 wurde bei der Vorstellung der Initialisierungsverfahren fiir das Hill-
Climbing-Verfahren erwahnt, dafi die Initialisierung mit bekannten Werten in der
Regel das beste Verfahren darstellt. Bei der iterierten Wortklassifikation ist eine
gute Anfangsschitzung der Wortklassifikation méglich, ndmlich die Wortklassifika-
tion, die in der letzten Iteration abgeleitet wurde. Der Einsatz dieses Verfahrens hat
sowohl die Rechenzeit erheblich verkiirzt als auch die Prézision der Klassifikation.
Falls eine Wortklassifikation mit sehr vielen Klassen gewiinscht wird, ist es nicht
sinnvoll, das iterterte Verfahren mit diesen vielen Klassen durchzufiihren, da die
resultierenden Kontextreprisentationen zu ungenau sind. Stattdessen kann man in
den Zwischenschritten mit einer geringeren Klassenzahl arbeiten und erst die letzte
Klassifikation auf der gewiinschten Klassenzahl berechnen. Die Initialisierung kann
auch im letzten Schritt mit bekannten Werten erfolgen, es muf lediglich in einer
Vorverarbeitungsphase die alte Klassifikation verfeinert werden. Das gesamte Ver-
fahren wie oben beschrieben ist in dem PERL -Skript cluster integriert, daff dazu
neben anderen Programmen das Clusterverfahren ccluster und das Programm distr
zur Berechnung der Kontextreprasentation benutzt.

Repris. Elemente Repras. Elemente
D BDF G SCH A AIOU
CH N CH NG AEH E Al AU EU AEH UEH
R KPR UE AE OE UE OEH
T LMST IE AH EH ER IE OH UH
H HIVZ SIL +K QK +EH +H# +GH +GN SIL

Abbildung 3.3: Klassifikation von Phonemen: Dieses Beispiel zeigt die Klas-
sifikation in 100 Klassen bei Verwendung eines Kontextes [—1,—1],[1, 1] auf einer
phonetischenn Transkription von englischen Terminabsprachedialogen. Das Ergeb-
nis zeigt, daf die gefundenen Klassen zum Teil auch akustische Ahnlichkeiten mo-
dellieren. Dies ist nicht verwunderlich, da der Vokaltrakt des Menschen in einer
natiirlichen Sprache nur bestimmte Folgen von Stellungen, die besonders einfach zu
sprechen sind, durchlauft.
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Grobe Repras. Elemente
Can
25 we 11f we can 1'd 1'm why could 1'll i've you're it's gonna sounds don’t what
when will let’s we’ll we're looks would
50 could we can you could should don't let’s we'll
100 can can could should let's we'll
200 can can could
Town
25 arrange us eat fit set try back call case come else find arrange give co ntinue into
keep squeeze make mind plan schedule take talk town leave discuss
50 lecture tennis meetings class away seminar vacation town classes lecture seminars
100 up up town
200 town town
“Free
25 available up booked meetings all any bad off out too available busy done better fine
free full gone good right late look coming open pretty looking
50 gone booked out available busy free full gone open tied
100 apen available free open
200 free free
Saturday
25 february sunday october august may the november february both around jul y june
last saturday next early following april whole march either december twen
ty those
50 wednesday  thursday monday saturday wednesday friday afternoon tuesday
100 sunday sunday saturday
200 saturday saturday
Time
25 +um+ $1 1s or so thursday and but how +nonhum+ here monday wednesday that
then time again well +muell4 friday 4paper4+ +4ah+ +h#+ sometime
+Is4+ 4uh+ 4+um+ maybe +click+ there +human+4 tuesday
50 day day days weekend time week hours weeks times
100 meeting meeting time
200 timne time
To
25 for at in of on to before for through until from over than till after wi th
anytime between during
50 for to for with
100 to to
200 to to
Sorry
25 tomorrow  as by today bye now 'cause enough long much because tomorrow th anks
where sorry though tight unless
50 yes no yes unfortunately sure well yeah sorry actually
100 afraid afraid yes unfortunately sure sorry
200 afraid afraid yes 'cause unfortunately fact sorry
Perhaps
25 perhaps f somewhere $2 including fifteenth bet boy what's neither beside s perhaps
filled does down each entire fact otherwise even goes anyway most pick
although vacation possibly possible rest same earlier later there’s classes
how s within anywhere mention which sclid except january starting stuff
seminars ev ery conference
50 perhaps as oh bye now 'cause perhaps although because how's which though unless
100 fact perhaps also both fact even much coming possibly than following wh ich
200 same perhaps even most coming possibly same later following
'l
25 we 1 1f we can 1’d i'm why could V'l I've you're it’s gonna sounds don’ t what
when will let's we'll we're looks would
50 i ii'm 1l 've
100 i'll vl i've
200 1'll 'l

Abbildung 3.4: Klasseneinteilung ausgewithlter Worte: Fiir jedes ausgewihlte
Wort werden fiir Klasseneinteilungen verschiedener Anzahl die zugehérigen Klassen
dargestellt. Der Klassifikationsvorgang wurde achtfach iteriert, der Reprasentant ei-
nes Clusters ist das Wort, dessen Distribution dem Klassenmittelpunkt am n#chsten
liegt. Als Kontext wurde [-3, —1],[1, 1], [1, 1],[1, 3] gewihlt.
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Abbildung 3.5: Visualisierung der Klassenzentren: Die durch die Klassenbil-
dung aus 3.2 entstanden Klassenmittelpunkte wurden mit einer selbstorganisieren-
den Karte nach Kohonen mit 7 mal 10 Neuronen in den zweidimensionalen Raum
projeziert. Die einzelnen Bereiche der Karte geben deutlich unterschiedliche Kon-
zepte wieder. So finden sich z.B. im linken unteren Bereich zeitliche und &rtliche
Angaben. Das Skript cluster erzeugt diese EXTpX-Ausgabe bei Angabe der Option
-vis, die Klassifikation wird durch das Paket SOM-PAK von der Universitit Helsinki
berechnet.

= to
= can
. . perhaps
n free
s il
. . saturday
= time
. town
5 . . sorry

Abbildung 3.6: Fuzzy Klassifikation: Die Abbildung zeigt die Klassifikation der
in Abbildung 3.4 selektierten Worte bei 25 Klassen und m = 1.2, w = 6. Man
beachte auch die Ahnlichkeit von i’ll und can, aber auch die von seturday und
time sowie die schlechte Klassifikation von fown. Ein voll ausgefiilltes Kastchen wie
bei can steht fiir eine Zugdrigkeit von 1. Die Fuzzy Klassifikation bietet sich als
Vorverarbeitung fiir ein neuronales Netz an.
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3.2 Sequenzenanalyse

Der zweite Operator, der hier betrachtet werden soll, dient der Verkettung von Wor-
ten bzw. beliebigen anderen Einheiten zu groSeren Einheiten. [MM91][BMS90] ist
die derzeit einzige Arbeit, die eine solche Analyse auf natiirlichsprachlichen Texten
versucht hat.

In anderen Bereichen der statistischen Sprachverarbeitungen wird ebenfalls mit
Methoden gearbeitet, die Sequenzen auffinden kénnen, obwohl das Ziel dieser Ar-
beiten nicht explizit das Auffinden von Sequenzen war.

e [SW94] hat versucht, die Perplexitit eines Sprachmodelles durch eine Zusam-
menfassung héaufig auftretender Sequenzen zu verringern

e [WW94] hat ein Verfahren entwickelt, das aktuelle Dialogzustdnde mit ei-
nem Hidden Markov Modell schitzt und stellte fest, daB die Unterteilung
einer AuBerung an den Wechseln des Dialogzustandes ein gutes Kriterium fiir
Sequenzengrenzen ist

Das Suchen von Sequenzen hat eine enge Verwandschaft mit einem bottom-up Ver-
fahren zur Zerteilung von Texten, bel dem im Prinzip nichts anderes geschieht
als Sequenzen zu suchen, den gefundenen Sequenzen einen Namen zu geben und
anschliefend den Vorgang zu wiederholen. Man kann also alle Verfahren zur auto-
matischen Induktion von Grammatiken als Verfahren zur Sequenzenanalyse inter-
pretieren.

In der Arbeit von [Fin93] werden als Sequenzenkandidaten ausschlieflich Se-
quenzen der Lange 2 und 3 verwendet, die haufig im Text vorkommen. Dieses
Kriterium muf} als zu schwach gelten, da es auch bei iterierter Anwendung langere
Floskeln nicht geniigend beriicksichtigt.

Ziel der Sequenzenanalyse war es in dieser Arbeit zunichst, Floskeln und Re-
dewendungen zu identifizieren. Dabei stellte sich jedoch rasch heraus, dafi diese
Floskeln und Redewendungen selbst in einem spontansprachlichen Corpus deut-
lich von grammatikalischen Regularitdten iiberlagert werden. Der urspriingliche
Plan, diese Floskeln und Redewendungen zusammenzufassen, um das Alignment zu
verbessern, mufite somit aufgegeben werden und wurde durch die Zielsetzung, die
Struktur der Satze moglichst genau zu schitzen, ersetzt.

Die Suche nach Sequenzen geschieht im wesentlichen in zwei Schritten:

1. Bestimme die Giite einer Wortfolge als Kandidat fiir eine Sequenz.

2. Bestimme die tatsichlich im Text vorhandenen Sequenzen auf Grundlage die-
ses Mafes.

Bei der Entwicklung von Algorithmen zur Sequenzensuche war es hilfreich, zunéchst
Buchstaben zu Worten und Morphemen zusammenzufassen, da dies zum einen er-
heblich schwerer zu sein scheint als die Ableitung einer syntaktischen Struktur aus
Wortfolgen und zum anderen die Ergebnisse sehr viel besser interpretierbar sind.

3.2.1 Kriterien fiir die Giite einer Sequenz

Die MaBe fiir die Giite einer Sequenz lassen sich im wesentlichen in folgende Gruppen
einteilen

o direkte MafBe

o indirekte Mafe, die aus Zusammenhangsmaflen entwickelt werden (siehe Ab-
schnitt 2.6)
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Alle Mafle bis auf die (iterierte) Markierungsfrequenz sind mit den zwei unten be-
schriebenen Selektionsalgorithmen in dem Programm pro integriert. Das PERL
-Skript chunker kann die Ausgaben von pro eigenstandig zur Sequenzenselektion be-
nutzen und wird von build_corpus benutzt, um die (iterierte) Markierungsfrequenz
als Mafl zu implementieren.

Direkte Mafle Das einzige im Rahmen der Literaturarbeit gefundene brauchbare
direkte Maf ist die “innere Stabilitdt” nach [Suh73] 2, die auch als Suhotin’s Maf
oder Interior bezeichnet werden soll. Dieses Maf}, das urspriinglich fiir das Auffinden
von Morphemen gedacht war, 1dfit sich in dhnlicher Weise fiir die Bewertung der
Giite von beliebigen Sequenzen einsetzen. Es ist definiert als

1 n—1
glwy ... ,wy) = -%ZPr(wl...,w,,lwl,...w,— V Wiy, ... W)
i=1

was sich als Maximum-Likelihood Schitzung aus einem Corpus auch wie in der
Originalarbeit schreiben 1a8t

= Count(w, ..., wy) Count(wy ..., wn)
Count(wy,...,w;) Count(wjs1,...,Wn)

1
g(wl...,w,,)= %
i=1

Man kann diese Zahl auch interpretieren als den Erwartungswert der Wahrschein-
lichkeit beziiglich aller Prefixe und Suffixe dieser Sequenz, dafl diese Prefixe bzw.
Suffixe an einer Stelle im Corpus tatsichlich am Ende bzw. am Anfang dieser Se-
quenz stehen. Wenn diese Zahl hoch ist, mufi man davon ausgehen, daB8 die Sequenz
stabil ist.

Ein neues direktes MaB fiir die Sequenzengiite ist, wie oft eine Folge durch
einen Sequenzenmarkierungsalgorithmus im Text gefunden wurde und soll hier als
Markierungsfrequenz bezeichnet werden. Man kann, sofern man einen Sequenzen-
markierungsalgorithmus hat, der abhingig von einem SequenzengiitemaB arbeitet,
dieses direkte MaB iteriert benutzen und in jeder Iteration die Anzahl der benutzt
Sequenzen verringern. Auf diese Weise profitieren SequenzengiitemaB und Sequen-
zenmarkierungsalgorithmus wechselseitig voneinander. Man beachte insbesondere,
daf dieses Verfahren andere Werte bildet als das reine Zahlen von Vorkommen im
Corpus — dieses MaB ist zu stark durch “falsche” Sequenzen verrauscht. Man kann
den EinfluB des Ausgangsmafles in Abbildung 3.11 betrachten.

Algorithmus 3.10 (iterierte Markierungsfrequenz) Das Verfahren nimmt als
Eingabe eine gewiinschte Anzahl von Sequenzen, eine Reduktionsrate p und eine
nach Giite geordnete Liste von Sequenzen. Die Ausgabe ist eine Liste von Sequenzen
mit der gewiinschten Anzahl. Das Verfahren fiihrt iterativ folgende Schritte durch
und verbessert dabei die Liste schrittweise:

1. Falls die Liste der Sequenzen weniger ist als px gewiinschte Anzahl an Se-
quenzen enthalt: Schneide die tiberflissigen Sequenzen ab und STOP.

2. Markiere aufgrund dieser Liste mit einem Sequenzenmarkierungsalgorithmus
die im Corpus vorkommenden Sequenzen.

3. Falls weniger als die gewiinschte Anzahl an Sequenzen im Corpus vorkommen:
Schneide die tiberfliissigen Sequenzen aus der Liste und STOP.

2Die Arbeiten von Suhotin wurden in den 50’er oder 60’er Jahren auf Russisch verdffentlicht
und [Suh73] ist neben dem daraus entwickelten [Guy91b] die einzig zugingliche Quelle, die diese
Arbeiten in einer westeuropaischen Sprache zuganglich macht. Sie sind vor allem wegen ihrer
Verbindung von syntaktischen mit statistischen Modellen eine wichtige Quelle.
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L] L1
Abbildung 3.7: Grundidee der Sequenzensuche mit indirekten Mafien: Es
wird angenommen, dafl sich der Text in Sequenzen unterteilen la8t und man mit
einem Fenster iiber die Unterteilung fahrt. Wenn man das Fenster nicht genau auf
eine Sequenz gelegt hat, bestehen die Worte aus einem Suffix der einen Sequenz
und einem Prefix der anderen. Man nimmt an, daf diese beiden Teil der Sequenz
im Sinne des Mafles, das man iibertragen will, nur schwach zusammenhéangen. Ein

Problem dieser MafBe ist es, daf} Teilstiicke von Sequenzen ebenfalls einen hohen
Wert bekommt,

4. Erstelle eine neue Liste von Sequenzen, indem die markierten Sequenzen nach
threr Haufigkeit geordnet werden.

5. Kiirze die Liste so, daB sie hochstens ;1; mal so viele Sequenzen enthalt wie die
vorherige Liste und gehe nach 1.

Indirekte MaBe Allen indirekten MaBen liegt folgende Uberlegung zugrunde:
Eine Sequenz, die eigentlich keine Einheit darstellt, tritt dann zufallig im Corpus
auf, wenn sie aus dem Anfang bzw. Ende einer echten zusammengesetzt wurde
(siehe Abbildung 3.7). Dazu werden bekannte Zusammenhangsmafle genutzt:

Definition 3.11 (Indirektes Sequenzengiitemafl) Sei s(X,Y) > 0 ein Ma8,
das den Zusammenhang der Zufallsvariablen X und Y bestimmt und bei stirkerem
Zusammenhang zwischen den Variablen zunimmt. Dann 1st

gs(w1,. .., wn) = minogi<ns((T1,...,25), (Zj41,--.,Tn))
das aus s abgeleitete Mafl der Sequenzengiite.

Das indirekte Mafi, das sich im Rahmen dieser Arbeit zur Sequenzensuche mit
Abstand am besten bewahrt hat, basiert auf der mutual information. Das Verfahren
von [MMY1][BMSY90] ist mit diesem MaB in Grenzen vergleichbar (siche Absatz
Vergleich zum Verfahren von Marcus unten). Durch die Anwendung des Mafes
der iterierten Markierungsfrequenz ist eine deutliche Verbesserung der Resultate
moglich. Dies wurde sowohl durch manuelle Beurteilung als auch durch das MDL
MaB (siehe Abbildung 3.8) bestitigt.

Selektion von Sequenzen Die Bestimmung der Giite einer Sequenz laft
noch Spielraum fiir die tatsdchliche Auswahl der Sequenzen im Corpus. Der Algor-
tihmus 3.12 versucht direkt, die Sequenzen anhand des Giitekriteriums einzusetzen.
Der in hier nicht aufgefiihrten Experimenten® deutlich schlechter abschneidende
Algorithmus 3.13 sucht nach den Grenzen zwischen Sequenzen.

Algorithmus 3.12 (Direktes Zusammenfassen)

1. Suche eine Sequenz, die beziiglich der Sequenzengiite am besten abschneidet
und markiere sie als Sequenz.

2. Falls es keine solche Wortfolge gibt, STOP.

*Das Programm pro realisiert diesen Algorithmus mit den Optionen -jparse resp. -parse.



3. Rufe den Algorithmus rekursiv mit der Wortfolge links bzw. rechts der gefun-
denen Sequenz auf.

Algorithmus 3.13 (Suche von Sequenzengrenzen)

1. Falls die Linge der Sequenz klein genug ist: Fasse die Worte zu einer Sequenz
zusammen, STOP,

2. Berechne fiir alle Zwischenrdumen zwischen Worten eine Mafizahl fiir das Vor-
handensein einer Sequenzengrenze und bestimme das Maximum dieser Maf-
zahl tiber alle Zwischenraume.

3. Falls dieses Maximum klein genug ist: Fasse die Worte zu einer Sequenz zu-
sammen, STOP.

4. Zerteile die Wortfolge am Maximum und rufe den Algorithmus rekursiv auf.

Als Mafzahl fiir das Vorhandensein einer Sequenzengrenze wird hier das Minimum
des Maximums der Sequenzengiite der Prefixe bzw. Suffixe nach bzw. vor dem
Wortzwischenraum benutzt.

Der Vorgang der Sequenzensuche kann iteriert werden, indem man beim Algo-
rithmus 3.12 und 3.13 nur solche Sequenzen von Worten zusammenfassen darf, die
keine alte, in der vorherigen Iteration gefundene Sequenz aufspaltet. Man kann
dies zum einen benutzen, um eine hierarchische Struktur aufzubauen oder zum an-
deren, um speziell beim Algorithmus 3.13 eine Tendenz zu lingeren Sequenzen zu
erzwingen.

Auf den ersten Blick scheint der Algorithmus 3.13 ein globaleres Kriterium der
Zusammenfassung zu bieten, und man kénnte hoffen, so bessere Sequenzen zu fin-
den. Es stellte sich aber sowohl bei der manuellen Beurteilung als auch bei den
Messungen mit dem MDL Kriterium heraus, dafl in der Praxis der Algorithmus 3.12
sehr viel bessere Ergebnisse liefert. Er hat weiterhin den Vorteil, daf§ man ihn ein-
facher implementieren kann, da die einzige Information, die man benétigt, um ihn
durchzufiihren, eine nach Sequenzengiite geordnete Liste von Sequenzen ist.

Konkret wird im folgenden daher, sofern nichts anderes gesagt wird, folgendes
kombinierte Verfahren benutzt, daB als Voreinstellung im PERL -Skript build_corpus
verwendet wird:

Algorithmus 3.14 (Verfahren zur Sequenzenbestimmung)
Zunichst wird eine Liste von n geordneten Kandidatensequenzen bestimmt. Im
Allgemeinen wird n vom Benutzer vorgegeben.

1. Ordne die Sequenzen, die mindestens 3 mal im Corpus vorkommen, anhand
der Sequenzengiite mit dem indirekten Sequenzengiitemafl mit mutual infor-
mation und streiche alle Kandidatensequenzen aus der zweiten Halfte der
Tabelle.

2. Wende mit diesem Sequenzengiitemal den Algorithmus 3.12 mit der iterierten
Variante des Sequenzensuchverfahrens und p = 0.5 an.

Die iterierte Anwendung von Algorithmus 3.12 kann wie folgt vereinfacht durch-
gefiihrt werden®

1. Initial besteht der Corpus aus Sequenzen, die aus jeweils einem Wort bestehen.

4Diese Implementierung kann rein durch “Suchen und Ersetzen” mit reguliren Ausdriicken
implementiert werden und wurde effizient im PERL -Skript chunker umgesetzt.
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2. Fiihre fiir alle Sequenzen s enstprechend ihrer Giite geordnet aus:
Fasse mit der Sequenz s alle Sequenzen im Corpus zu einer neuen Sequenz
zusammen, die von s vollstandig tiberdeckt werden .

Das resultierenden Modell fiir die Sequenzensuche ist also die im Schritt 1 ersten
Teil des Algorithmus 3.14 geordnete Liste von Sequenzen.

Selbstverstandlich wire es moglich, aus diesem Verfahren eine Grammatik im
klassischen Sinne zu extrahieren. Der Leser kann sich aber bei einem Versuch leicht
davon iiberzeugen, daf dies zu einer sehr langlichen Darstellung fiihrt, die keine
neuen Einsichten einbringt. Dies wird zum einen durch die den Regeln aufgepriigte
Ordnung als auch durch die Méglichkeit, bereits zusammengefafite Sequenzen er-
neut zusammenzufassen, bedingt. Wiirde man dies vernachléssigen, kénnte man die
einzelnen Sequenzen als Produktionen einer Grammatik betrachten, die eine Folge
von Klassen auf das Symbol der Klassensequenz zusammenfaBit. Zusatzlich wiirden
dann noch Produktionen benotigt, die Worte auf ihre Klassen reduzieren konnen
und beliebige Sequenzen von Worten und Klassensymbolen aus dem Startsymbol
erzeugen konnen. In dieser Grammatik waren tatsachlich auch die mit dem obi-
gen Verfahren abgeleitete Zusammenfassungen erkldarbar. Im Gegensatz zu meinem
Verfahren ist die direkte Umformung in eine Grammatik aber nicht mehr determini-
stisch und beriicksichtigt die Information iiber die Folgen-Teilfolgenbeziehung und
die Gewichtung der Regeln nicht.

Vergleich zum Verfahren von Marcus Das Verfahren von [MM91][BMS90]
ist mit dem hier vorgstellten vergleichbar. Dieser Abschnitt soll von daher aufzeigen,
welches die Gemeinsamkeiten und welches die Unterschiede sind. Zunichst fafit
Marcus in einem Schritt nur Sequenzen zusammen, die aus zwei Worten bestehen.

Als Zusammenhangsmafl wird im Kontext wy, ..., w;, wiyy,..., w, fiir die Se-
quenz (w;, w;iyy) die MaBzahl

Z craMI(wp -+ wi, Wigy ... W)
k<i<l

mit nicht néher spezifizierten Gewichtungsfaktoren ¢ ; verwendet. Das Zusam-
menfassen der Sequenzen geschieht dhnlich wie in Algorithmus 3.12. Damit wurde
erreicht, dal die Unterteilungen kontextabhingig werden, was bei dem von mir
vorgestellten Verfahren auf den ersten Blick nicht zutrifft®.

Dieser Vorteil wurde mit dem Nachteil erkauft, daf immer nur Sequenzen aus
zwel Worten in einem Schritt zusammengefafit werden kénnen. Auf diese Weise
konnen langere idiomatisch gebrauchte Sequenzen nur mit Miihe erfat werden. Es
ist daher insbesondere nicht so einfach wie in dem in dieser Arbeit entwickelten
Verfahren abzuschidtzen, wann man Sequenzen wiederum neu klassifizieren sollte,
um weiter zusammenzufassen. Ein weiterer Nachteil dieses Verfahrens ist, dal nur
Mafizahlen zwischen nahe benachbarten Wortfolgen verglichen werden kénnen und
daher einige Vorkehrungen fiir eine korrekte Zusammenfassung der Sequenzen ge-
troffen werden miissen, wenn man dieses Verfahren iteriert. Aus [MM91][BMS90]
geht auflerdem nicht exakt hervor, wie das Verfahren erweitert wird, so dafl auch
Folgen aus mehr als zwei Worten zusammengefafit werden konnen.

®Da bei meinem Verfahren jede Sequenz stets mit anderen Sequenzen, die ein Stiick verschoben
sind, in Konkurrenz steht, wird auf diese Weise der Kontext auch in meinem Verfahren beriicksich-
tigt. Wenn man z.B. die Sequenz A B C durch B C zusammenfassen méchte, die Sequenz A B aber
eine bessere Giite hat und vorher zusammengefait wird, kann es nicht mehr zur Zusammenfas-
sung von B C kommen. Damit hatte der Rechtskontext A der Sequenz B C die Zusammenfassung
verhindert.
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Abbildung 3.8: Vergleich der Sequenzen unter verschiedenen Giitekriterien: Diese
Abbildung zeigt das Ergebnis von Zusammenfassungen von einem Satz nach dem Standardver-
fahren bei 100 Sequenzen und 25 Klassen. Die Worte aus dem Originalcorpus sind fett gedruckt.
Durch eine Einriickung nach rechts wird eine Zusammenfassung von Worten (bzw. Sequenzen)zu
ciner Sequenz dargestellt. Die Sequenz wird jeweils durch ein neues Symbol dargestellt, dafl auf-
grund der Linge der entstehenden Symbole nur mit einem Prefix von 6 Zeichen dargestellt werden
kann. Als Sequenzengiitemafle wurden links die mutual information mit der iterierten Markie-
rungsfrequenz und rechts das Maf von Suhotin direkt genommen. Es fillt zum einen auf, daff
rechts trotz gleicher Sequenzenzahl weniger Sequenzen im Text gefunden wurden. Dies bedeutet
aber auch, da8 beim schlechteren Mafl auch schlechtere Sequenzen verwendet werden und damit
die Genauigkeit der Zusammenfassung leidet. Zum anderen sind im rechten Teil nur uninteres-
sante Zusammenfassungen gefunden worden, wihrend im linken Teil auch syntaktisch motivierte
Zusammenfassungen zu sehen sind (z.B. 4+paper+ well i think).

Die Abbildung kann nach einer erfolgten Corpusanalyse mit dem PERL -Skript build-corpus aus
ciner .parsed Datei mit dem PERL -Skript pretty_parse erzeugt werden. Das Skript bietet mit der

Option -tab die Méglichkeit, direkt die obige Abbildung auszugeben.
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3.3 Kombination von Distributions- und Sequen-
zenanalyse

Ein wesentlicher und origindrer Schritt in dieser Arbeit stellt die Kombination der
Operatoren Klasseneinteilung und Verkettung dar. Die Sequenzensuche hat bislang
nur auf Wortebene operieren konnen und man muf annehmen, daff die Zusam-
menfassung sehr langer Sequenzen so nur schlecht funktionieren kann. Die Wort-
klassifikation kénnte durch die Einbeziehung von Information aus weitreichenden
Verbindungen verbessert werden, die durch die langen Sequenzen in der Nahe des
Wortes gegeben sind.

Fiir diese Arbeit ist insbesondere die genauere Modellierung der Zusammenfas-
sung langer Sequenzen interessant. Die Wortklassifikation bedarf, wie man in den
vorigen Kapiteln deutlich sieht, vorerst keiner weiteren Verbesserung, obwohl dies
ein fiir die Zukunft lohnendes Projekt sein kénnte.

3.3.1 Verbesserung der Sequenzensuche durch Distributions-
analyse

Die Verbesserung der Sequenzensuche durch ein iteriertes Verfahren sicht im Groben
S0 aus

1. Berechne ein Klasseneinteilung der Worte (bzw. bereits zusammengefafiter
Wortsequenzen) im Corpus.

2. Suche die Sequenzen auf der Basis dieser Klasseneinteilung und fasse nur
wenige, aber sehr sichere Sequenzen zusammen.

Eine bottom-up Zerteilung einer Sequenz kann ebenfalls als ein zweistufiges System
interpretiert werden, das iteriert wird:

1. Suche nach einer Sequenz, die als rechte Seite einer Grammatikregel gegeben
ist (Sequenzensuche).

2. Ersetze dies Sequenz durch einen Namen, der als linke Seite einer Grammatik-
regel gegeben ist (Klasseneinteilung).

Die Schritte der Klassifikation und der Sequenzensuche kann man wiederholen und
gelangt so zu einem iterativen Verfahren. Genauer hat man das im PERL -Skript
build_corpus implementierte Verfahren:

Algorithmus 3.15 (Iterierte Sequenzensuche)
1. Klassifiziere die Einheiten des vorliegenden Corpus mit Algorithmus 3.6

2. Suche die Sequenzen auf dem Corpus, bei dem die Worte durch ihre Klasse
ersetzt wurde mit dem Algorithmus 3.14.

3. Bilde einen neuen Corpus, 1n dem alle in Sequenzen vorkommenden Worte
durch thre jeweiligen Klassen ersetzt werden. Optional: Ersetze auch alle
Worte, die nicht in den Sequenzen vorkommen, durch ihre Klassen

4. Gehe zum Schritt 1 oder breche ab

Der Algorithmus wird in aller Regel fiir eine feste Zahl von Iterationen durchgefiihrt.
Falls aufgrund der starken Zusammenfassung des Corpus keine oder zu wenige Se-
quenzen gefunden werden, kann ebenfalls abgebrochen werden.
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Abbildung 3.9: Strukturfinden in einsprachigen Corpora: Der Vorgang der
Klasseinteilung und Sequenzensuche wurde acht mal wiederholt und fiir zwei un-
terschiedlich Sequenzenzahlen durchgefiihrt. Die Anzahl der verwendeten Klassen
betrigt 400, die Anzahl der Sequenzen 4000. Die Sequenzenbestimmung wurde mit
dem Verfahren 3.14 durchgefiihrt, als Kontext wurde [—1,—1][1, 1] gewéhlt. Die
Darstellungsmethode ist dieselbe wie in Abbildung 3.8.

Im vorletzten Schritt werden die in den Sequenzen vorkommenden Worte auf
jeden Fall durch ihr Klassensymbol ersetzt. Dies ist die minimal erforderliche Er-
setzung, da sonst die Anzahl der Symbole sehr stark anwachsen wiirde. Die optio-
nale Ersetzung aller Worte durch ihr Klassensymbol durchzufiihren hat sich in den
Experimenten als nicht vorteilhaft erwiesen.

3.3.2 Messung der Giite des Modelles

Im vorangegangen Kapitel wurde eine Methode zur Korpusanalyse vorgestellt, deren
Ergebnisse gut durch menschliche Beurteilung der Ergebnisse zu rechtfertigen sind.
Dies ist fiir die Abfassung einer wissenschaftlichen Arbeit nicht allein ausreichend,
da

e die zu beurteilenden Datenmengen gro8 sind und unvollstdndig bleibt
e die Zeit zur Beurteilung eines Modelles lang ist

e die Bewertung subjektiv ist

e der Vergleich mit andereren Methoden nicht moglich ist

e die Ergebnisse nur schwer kommunizierbar sind

Aus diesen Griinden ist die Bereitstellung eines objektivierbaren Mafles wiinschens-
wert. In wieweit dieses MaB dann im Endeffekt wirklich die Analysegiite addquat
beschreibt, kann auf verschiedene Weisen geklart werden:
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e decken sich die Mefidaten mit den menschlichen Einschitzungen
e lassen sich die Mefidaten verschiedener Modelle vergleichen

e deckt sich die vorhergesagte Analysegiite mit Maflen, die in spateren Verar-
beitungsschritten verwendet werden

Mit der Solomonoffl Komplexitat [Sol64a][Sol64b] ist ein Werkzeug gegeben, daf
solche Aussagen fiir induktive Inferenzsysteme ermoglicht. Es basiert auf einer wis-
senschaftstheoretischen Einsicht, die auch als Occams Razor bekannt ist: Wenn Du
mehrere Erklarungsmodelle fiir Deine Beobachtungen hat, dann wéhle das einfach-
ste.

Das Minimum Description Length Principle (MDLP) In der Arbeit [Ris89]
wurde das Minimum Description Length Prinzip, in dieser Arbeit stets kurz mit
MDLP bezeichnet, eingefithrt, das sich als grobe Approximation der Solomonoff
Komplexitat betrachten laBit. Dieses Maff 1afit sich sowohl dazu verwenden, die
Giite einer Analyse zu beschreiben als auch die Modellauswahl direkt durch die-
ses MaB zu steuern [ElNI91][CH94]. Ansitze, die versuchen, dieses Kriterium direkt
auszunutzen, zeichnen sich vor allem durch einen hohen Rechenbedarf aus. Die
durch [ElI91] beschriebenen Phonemklassifikationen lassen sich mit den in dieser
Arbeit beschriebenen Verfahren sehr leicht bestimmen und beurteilen. Das Ver-
fahren [CH94], das Teilgraphen nach dem MDLP sucht und zusammenfaBt, wurde
testweise auch auf Parsebdumen von Teilkorpora eingesetzt mit dem Ziel, aus bereits
identifizierten Baumen interessante Strukturen abzuleiten. Es konnte aber nicht ge-
nutzt werden, da die Teilkorpora, die noch in ein paar CPU-Stunden oder Tagen
analysierbar waren, viel zu klein waren. In dieser Arbeit wird nur das Ergebnis
einer Theoriebildung auf der Basis seiner Description Length (DL) beurteilt.

Das MDLP besagt, daB die Theorie 7" die beste ist, die zusammen mit den
unter der Annahme dieser Theorie beobachteten Corpus C die geringste Entropie
(auch Descrption Length (DL) genannt) besitzen, oder aber

T°(C) = argminyH(T) + H(C|T) = argminy DL(C,T)

Modell des Corpus Zur genaueren Spezifikation der DL muf noch aufgeschrie-
ben werden, wie die Theorie und der Corpus unter der Voraussetzung der Theorie
iibertragen® werden sollen. Das Modell des Corpus wird folgendermaBen erzeugt

1. Berechne mit der Distributionsanalyse eine Klasseneinteilung der Worte.

2. Suche mit der Sequenzenanalyse Sequenzen von Wortklassen und markiere
diese im Originaltext.

Die Ubertragung des Modelles geschieht folgendermafSien

1. Ubertrage die Sequenz der Wortklassen aller Worte des Textes, ersetze aber
jede gefundene Sequenz von Wortklassen durch ein Symbol.

2. Ubertrage fiir jede Klasse jeweils den Subcorpus, der durch das Weglassen
aller Worte entsteht, die nicht zur jeweiligen Klasse gehéren.

3. Ubertrage eine Zuordnung von Worten zu Klassen, indem zu jedem Wort die
zugehorige Klasse iibertragen wird.

SDer Begriff der Ubertragung wird im Zusammenhang mit der DL fiir den Vorgang der Kodie-
rung in einem in gewisser Weise optimalen Code verwendet
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4. Ubertrage eine Liste mit den Sequenzen, also eine Liste von Listen von Wort-
klassen.

[EN91] benutzt ein sehr dhnliches Verfahren und nennt die Subcorpora im zweiten
Schritt auch planes. Die Idee bei der Ubertragung der planes ist es, daB in diesem
Subcorpus nur Elemente einer Klasse iibertragen werden und die bei der Kodierung
ausgenutzt wird. Im Unterschied zu [Ell91] kénnen bei diesem Modell aber Sequen-
zen an einer beliebigen Stelle und beliebig oft in einem Textstiick auftreten. Fiir
Jjede Sequenz wird zunachst die Lange n der Sequenz iibertragen (log,(n)bit) und
anschlieBend sequentiell fiir jedes Symbol des Corpus die entsprechende Kodierung.
Fiir die Kodierung eines Symboles in einem Subkorpus mit [ Zeichen kann man zwei
Maoglichkeiten wahlen

e nehme alle Symbole als gleichwahrscheinlich an und iibertrage jedes Symbol
w; mit der entsprechenden Kodelange (log,({)bits)

e iibetrage jedes Symbol w; mit seiner optimalen Kodeldnge (log,(p.,)bit)

Gegen die zweite Kodierungsvariante konnte man ins Feld fithren, daf hiermit die
Eigenheiten des vorhandenen Korpus zu stark kodiert werden, da der Kode bereits
unter der Annahme der Wortwahrscheinlichkeiten des Korpus gemacht wurde. Die-
ses Argument zielt vor allem deshalb ins Leere, da der Untersuchungsgegenstand
nicht wie bei der Perplexitit die Vorhersage von Text ist sondern vielmehr die Giite
des Modelles. Wenn man aber ausschlieflich die erste Kodierungsalternative zu-
lassen wiirde, wiirden Verkettungen von Worten stark iiberbewertet, die selten im
Korpus vorkommen.

Bei der iterierten Sequenzensuche wird zur Ubertragung des Corpus aus dem
Schritt 1. ein neues Corpusmodell verwendet, das entsprechend der obigen Be-
schreibung konstruiert wird. Die hier gegebene Formulierung setzt dabei voraus,
dafB alle Worte durch ihr Klassensymbol ersetzt wurden (Anwendung des optiona-
len Teiles in Algorithmus 3.14). Es ist genauso denkbar, die Worte, die nicht in
Sequenzen vorkommen, nicht durch ihr Klassensymbol zu ersetzen. Das erste Ver-
fahren sei als das reine Verfahren bezeichnet, das zweite als das direkte Verfahren.
In dieser Arbeit wurde immer das reine Verfahren benutzt, sofern nichts anderes
erwihnt wird. Das Skript chunker kann mit der Option -mdl eine solche Analyse fiir
eine Tteration durchfiihren, das Skript build_corpus benutzt das Skript mdl_eztract,
um das Corpusmodell fiir die iterierte Sequenzensuche zu extrahieren. Das direkie
Verfahren kann durch die Option allsmall beim Skript chunker benutzt werden.

Man kann das Verfahren von oben bei der Anwendung der zweiten Kodierungs-
variante und unter der Voraussetzung, da Sender und Empfanger jeweils eine
vollstindige Liste haben, die alle Worte des Corpus enthalten, entscheidend verein-
fachen. Diese Annahme ist realistisch, da sie in der ersten Iteration der Annahme
entspricht, daB nur bekannte Worte und das unbekannte Wort iibertragen werden
und bei einem iterierten Verfahren dann automatisch erfiillt ist.

1. Ubertrage einen Corpus aus Wortklassensymbolen und Sequenzensymbolen,
der sich in folgende Teilcorpora untergliedert
e Ubertragung der Wortklassen aller Worte aus der Liste der Worte

° f}bertrage fiir alle Sequenzen jeweils der Reihe nach die Wortklassen, die
in thnen vorkommen

e Ubertragung die Klassen der Worte bzw. der gefundenen Sequenzensym-
bole

2. Ubertrage eine Liste von Zahlen, um die obigen Teilsequenzen trennen zu
kénnen
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Anzahl der Klassen | 100 Sequenzen 1000 Sequenzen 4000 Sequenzen
25 185
50 151
100 102 176
200 91 132
400 90 132
600 91 131

Abbildung 3.10: Description Length des englischen Corpus abhéngig von
den Modellparametern: Die Description Length (angegeben als 2PL(€)) auf
dem englischen Corpus) ist ein wesentlich harteres Mafl als die unten folgenden
Perplexitat und bestraft vor allem die Verwendung von vielen Sequenzen. Nach
der ersten Iteration ist keine weitere Verbesserung der DL durch die Anwendung
der Corpusanalyse mehr moglich, obige Werte sind auflerdem wesntlich schlechter
als die entsprechenden Perplexitiatsangaben auf dem gleichen Corpus. Nach dieser
Tabelle miiite man den englischen Corpus mit 1000 Sequenzen und 400 Wortklassen
analysieren.

3. Ubertrage die Worte unter der Voraussetzung ihrer Wortklasse.

3.4 Anwendungen der uniiberwachten Analyse

Die vorgestellten uniiberwachten Methoden zur Corpusanalyse stellen kein rein aka-
demisches Produkt fiir sich dar. Tatséichlich stellt die schnelle Erlernbarkeit von
syntaktischer Struktur aus unstrukturierten Text ohne manuelle Intervention ein
fiir sich interessantes Resultat dar. In diesem Abschnitt sollen einige konkrete An-
wendungen im Bereich der Spracherkennung und -analyse besprochen werden, die
im Janussystem eingesetzt werden konnen oder bereits getestet wurden.

3.4.1 Sprachmodellierung in der Spracherkennung

Eine gute Sprachmodellierung stellt ein entscheidendes Werkzeug fiir den Erfolg
eines Spracherkenners dar. Die in der Spracherkennung am hiufigsten verwendeten
Modelle sind dabei die sogenannten n-gramme, Sprachmodelle die versuchen, die
Wahrscheinlichkeit des nachsten Wortes auf der Basis des Wissens iiber die letzten
n—1 Worte vorherzusagen. Im allgemeinen wird in der Sprachmodellierung die Lei-
stung eines Modelles im Mafi der Perplexitit PP einer diskreten Zufallsvariablen X
beziiglich einer Wahrscheinlichkeitsdichte p (geschitzt auf der Testmenge) beziiglich
der Wahrscheinlichkeitsdichte ¢ (geschiatzt auf der Trainingsmenge) gemessen.

PP(p,q) = 2LP00) = 92 rex P(Z)10B3(2) _ oM, (X)+d(plle)

Wenn man das oben beschriebene Modell des Corpus verwendet, um die Daten auf
Testdatenmenge zu iibertragen und dabei zwar nicht das Modell mitiibertrigt son-
dern statt dessen die Linge der Kodierungen auf der Basis der Wahrscheinlichkeiten
der Trainingsdatenmenge erfolgt, kann man die oben erzeugten Modelle unmittel-
bar auf der Basis der Perplexitat mit den n-gramm Modellen vergleichen. Dieser
Vergleich ergibt insbesondere fiir den englischen und den deutschen Terminabspra-
checorpus (ESST und GSST), da8 die in dieser Arbeit erzeugten Modelle ein sehr
viel besseres Modell dieser Corpora bilden.

R1



Perplexit t des engllschen Corpus
T T T T a2

\ 4000 Sequansen €00 Klassan -~
160 FAY 4

Parplexit ¢
3

3 ‘
Anzahl der Iteraticoen

Perplexit t dee deutschen Corpus
T T T T

T T
100 Bequenzen 25 Klassen —
100 Sequenzen 50 Klassen ——

1000 Sequenzen 200 Klassen -~
1000 Seguenzesn 660 Kiassen ——
4000 Bequenzen 100 Klassen -~~~
400 Klasaes -~

160

4o+

120

100 F

Porplexit t

0

0

a0 F

20

b ] L} 5
Anzall der Itersticnen

Abbildung 3.11: Perplexitiit der Corpora im Verlauf der Iterationen: Die Abbil-
dungen zeigen die Perplexitit der Corpora in Abhangigkiet von der Anzahl der Iterationen.
Das beste Modell ist sowohl bei englischen wie beim deutschen Corpus das Modell mit 4000
Sequenzen und 400 Wortklassen. Sehr deutlich ist, daB die groBte Reduktion im ersten
Schritt erfolgt und danch nur noch leichte aber stetige Verbesserungen zu beobachten sind.
Fiir den ensglischen Corpus ergibt sich mit diesem Modell nach 8 Iterationen eine Perple-
xitit von 24.6, fiir den deutschen eine Perplexitit von 40.9. Damit sind diese Modelle
deutlich besser als die auf den gleichen Corpora trainierten Bigramme und Trigramme,
auch wenn diese klassenbasiert bestimmt wurden.
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Anwendung bei der Dialogmodellierung Bei der Doméine der Terminabspra-
chedialogen kann man verschiedene Phasen des Dialoges unterscheiden wie z.B. die
Begriiung, den Vorschlag eines Termins, Beschrinkung auf einen Zeitraum, die An-
nahme/Zuriickweisung eines Terminvorschlages und die Verabschiedung. Wahrend
dieser verschiedenen Phasen des Dialoges kann man unterschiedliche, spezialisierte
Sprachmodelle wihlen, die die jeweilige Phase praziser modellieren kénnen.

In der Arbeit [WW94] werden Markov Ketten und Hidden Markov Modelle
[Rab89] verwendet, um Dialogzusténde zu bestimmen. Da die Anzahl der Worte
im Corpus und die Anzahl der zu schatzenden Dialogzusténde im Verhdltnis zur
GroBe des Corpus sehr grofi waren, war die Schatzungen der Modellparameter nur
noch mit grofle Unsicherheit méglich. Durch die Verwendung von Wortklassen statt
der Worte konnten zum einen die Anzahl der Modellparameter deutlich reduziert
werden und zum anderen besteht die Hoffnung, daff duch die Klassifikation die
Generalisierungsfahigkeit des Modelles verbessert wird.

Tatsichlich sind die Resultate durch die Verwendung von Wortklassen erheb-
lich verbessert worden und in [WW94] wurde dariiberhinaus festgestellt, da sich
die Verwendung von handerstellten Klassen im Vergleich zu den hier vorgestellten
automatisch generierten kaum rentiert. [WW94] bemerkt dariiberhinaus, dafi das
Hidden Markov Modell in gewisser Weise bestimmte im Corpus haufig vorkommen-
den Sequenze lernt.

Die Einfithrung von Sequenzen in ein Markov Modell wie in [WW94] hat keine
Erfolg gebracht, ebenso die Nutzung von Neuronalen Netzen, die in der Regel 5-8%
schlechter abschnitten als das Markov Modell. Es wurden dazu TDNN’s [WHH*89)],
Gamma Netze [dVP92] und RAAM verwendet. Das einzige erfolgversprechende
Experiment mit neuronalen Netzen wurde mit von Hand in Sprechakte unterteilten
Auflerungen gemacht. Dabei wurde die Sequenz als ganzes in das Neuronale Netz
eingegeben. Bei Verwendung von Wortklassen hat sich eine Performanz ergeben, die
ca. 3-5%-Punkte iiber dem Ansatz mit dem Markov Modell liegt. Die Verwendung
der Sequenzen brachte hier eine geringfiigige Verbesserung. Es bietet sich damit
an, einen neuronalen Parser mit einer dhnlichen Eingabereprisentation zu testen.
Aufgrund des sehr diinnen Datenmaterials, das mit 12 Dialogen gegeben ist, méchte
der Autor hier allerdings jeden Vergleich vermeiden. Das einzig konsistente Ergebnis
iber alle Ezpertmente war, daff das RAAM das beste aller getesier Netze ist und
die Eingabe eines Sprechaktes als ganzes in das Netz die besten Resultate liefert.

Insbesondere die Markierungen der Sprechakte, die per Hand erfolgte, wieder-
spricht oft den Intentionen des Autors. Es schlieBt sich [WW94] an, die im zweiten
Teil die Sprechakte durch ein Hidden Markov Modell automatisch bestimmen l48t.
Dieses Verfahren kénnte man ebenfalls mit den hier vorgestellten Methoden machen
- dazu miiite man die bisher durch die Analyse nicht iibergehbaren Dialoggrenzen
aufheben und auch AuBlerungen klassifizieren und zusammenfassen diirfen.



Kapitel 4

Ubersetzung mit
statistischen Methoden

Unter dem Oberbegriff [bersetzung mit statistischen Methoden finden sich in der
Literatur unterschiedliche Verfahren, die bereits in der Einfiihrung auf Seite 10
kurz vorgestellt wurden. Bereits in der Einfithrung wurde erwahnt, dal keines die-
ser Verfahren eine vollstindige und realistische Implementierung eines statistischen
Ubersetzungssystemes darstellt, das aus einem zweisprachigen Parallelcorpus ohne
oder mit geringer menschlicher Intervention ein automatisches Ubersetzungssystem
erstellen kénnte. Dieses Kapitel soll die Versuche beschreiben, wie man ein solches
System erstellen kann.

Prinzipiell muB ein solches Ubersetzungssystem aus zwei Stufen bestehen, der
Generierung der Ubersetzungsbelsplele und dem Lernen der Ubersetzungskompo—
nente. Die Notwendigkeit fiir eine Trennung der Beispielerzeugung und des Lernens
der Ubersetzungskomponente wird bei der detailierteren Darstellung und Kritik
des Wortalignment? nach [BPPM93a] deutlich werden: Die Methoden zur Gene-
rierung von Beispielen werden in der Regel sehr viel einfacherere Methoden be-
nutzen als diejenigen, die aus den Beispielen den Transfer herstellen. Ein Modell
wie das von [BPPM93a] zum Wortalignment benétigt nicht zwingend die Féhig-
keit, die korrekten Ubersetzungsvarianten eines Wortes aus dem Kontext zu be-
stimmen, wihrend die zugehorige Methode zum Transfer dies unbedingt koénnen
muf [BPPM91]; ob aber die derzeit iiblichen Vereinfachungen beim Alignment
tatsichlich sinnvoll sind, kann bestritten werden (siehe Kapitel 4.1). Die Grun-
didee dieser Arbeit bestand nun darin, die Methoden des Example Based (EBMT)
und der Transfer Driven (TDMT) Ubersetzung [F192] [S192] [1id93] [Bri93] 3, die
keine Methoden zur automatischen Beispielgenerierung beinhalten, mit Methoden
des Wortaligment zur Beispielgenerierung zu verkoppeln.

Dieser Plan ist vor allem daran gescheitert, daf§ die Ergebnisse im Bereich des
Alignment keine Hoffnung zulieflen, eine brauchbare Ubersetzungskomponente zu
trainieren. In dem Kapitel iiber Alignment sollen daher die auftretenden Probleme
beleuchtet werden und berichtet von den getesteten Methoden. Das Kapitel iiber
das Lernen der Ubersetzungskomponente stellt eine reine Literaturarbeit dar. Eine

! Unter einem Parallelcorpus soll verstanden werden, dafl ein Text in mehreren Sprachen vorliegt.
Fiir diese Arbeit stand ein spontansprachlicher Corpus mit englischen Terminabsprachedialogen
und dessen deutscher Ubersetzung zur Verfligung.

?Der englische Begrifl Alignment bezeichnet den Vorgang, zwel Texte, Wortfolgen etc. in “Ube-
reinstimmung” zu bringen bzw. zuzuordnen und wird direkt iibernommen, da dem Autor keine
gute Ubersetzung bekannt ist.

3Die Arbeit [Bri93] beinhaltet noch nicht die Anwendung seiner Verfahren auf die Ubersetzung,
die aber im Kapitel 4.2 deutlich wird.
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gesondertes Kapitel beschaftigt sich mit Methoden zur Ubersetzung, die ohne ein
Alignment auskommen.

4.1 Erzeugung von Ubersetzungsbeispielen durch
Alignment

Fiir diese Arbeit war ein englischer, spontansprachlicher Corpus aus Terminabspra-
chedialogen mit handerstellten Uberset,zungen gegeben. Durch die existierende Zu-
ordnung der einzelnen AuBerungen zu ihren Ubersetzungen mufte diese Zuordnung
nicht automatisch erstellt werden. Die Methoden zur Zuordnung von Satzen, auch
Satzalignment genannt [KR93] [CDG193b] [GC93] [CDGY93a] [BLMI1] mufiten also
nicht zur Anwendung kommen. Die zu lésende Aufgabe war es also, die Worte bzw.
Satzteile aus einer englischen AuBerung den zugehérigen Worten bzaw. Satzteilen der
deutschen Ubersetzung zuzuordnen und soll als Wortalignment bezeichnet werden.

Das Modell von [CDG93a] kann hier nicht zur Anwendung kommen, da es in
erster Linier zum Auffinden einzelner, seltener Worte und deren Ubersetzungen
gedacht ist® — dieses Problem ist deutlich leichter zu lésen, da die Ubersetzungen
von seltenen Worten ebenfalls selten vorkommen und daher eine Zuordnung relativ
leicht ist.

Die Modell [BPPM93a] zeichnet sich durch eine Uberbetonung einer Wort-fiir-
Wort Ubersetzung aus, die bei spontan gesprochener Sprache problematisch ist, wie
man an den vergleichsweise einfachen Beispielen in der Abbildung 4.1 sehen kann.
[BPPM93a] formuliert dazu eine Folge von Modellen, die zunehmend komplizierte-
ren Ubersetzungsmodellen entsprechen. Die Modellparameter werden durch einen
EM-Algorithmus (siehe Kapitel 2.5) geschitzt. Dabei sind nur die einfachsten Mo-
delle (Modell 1 und 2) ohne groffen Aufwand zu berechnen. Die komplizierteren
Modell (Modell 3 bis 5) sind zunehmend schwieriger zu berechnen und man darf
bezweifeln, dal Modelle, die komplexer sind als das Modell 5, dem EM-Algorithmus
noch praktisch zugéanglich sind. Selbst die “kompliziertesten” Modelle 4 und 5 sind
aber sehr einfache Modelle von Ubersetzung und besitzen lediglich folgende Para-
meter

ﬁbersetzungswp.hrscheinlichkeiten Fiir jedes Wort wird die Wahrscheinlichkeit
bestimmt, Ubersetzung eines anderen zu sein.

Generierungswahrscheinlichkeiten Fiir jedes Wort wird die Wahrscheinlichkeit
bestimmt, daB es in 1,2,... Worte der anderen Sprache iibersetzt wird. Es
wird eine Sonderbehandlung fiir die Nichtiibersetzung eines Wortes eingefiihrt.

Verschiebungswahrscheinlichkeiten Fiir jedes Wort bzw. Wortgruppe wird an-
gegeben, wie wahrscheinlich sie um eine bestimmte Anzahl von Worten bei
der Ubersetzung verschoben werden.

Die Selektion der Wortgruppen erfolgt bei [BPPM93a) auf der Basis einer Analyse
des einsprachigen Corpus. Dazu wurden die Wortklassifikationsmethode [BAP*92)
benutzt, die in der Beobachtung 3.8 mit den im Rahmen dieser Arbeit entwickel-
ten Methoden im Beziehung gebracht wurden. Welche Methoden allerdings zur
Identifikation der Sequenzen benutzt wurden, kann aus [BPPM93a] nicht abgelesen
werden.

Das Modell von Brown kann in dieser Arbeit auf keine Fall direkt eingesetzt
werden, da folgende Probleme auftreten

#Die Anwendung dieses Programmes ist die Generierung von Ubersetzungsbeispielen fiir tech-
nische Ausdriicke in Computerbeschreibnungen, die im Vergleich zu anderen Worten sehr selten
vorkommen und soll menschliche Ubersetzer unterstiitzen.



Texttyp Beispiel Bemerkung
Original I’'m writing in my calendar at this very | Satz ist relativ kurz, kaum
moment two to four, let’s meet in your | Umstellung der Konstitu-
office. enten zur deutschen Uber-
setzung, keine Fehler des
Sprechers.
Interlinear- Ich schreibe in meinen Kalender, gerade | Fast wortli-
iibersetzung | jetzt, zwei bis vier. Treffen wir uns in | che Ubersetzung, nur be-
Threm Biiro. grenzt akzeptabel.
Miindliches Ich schreib mir es gerade im Kalender | Sehr gute Ubertragung,
Deutsch auf, zwel bis vier, bei Thnen im Biiro? | Zuordnung zum Original

auf Wortebene schwierig.

Original  in
Schriftsprache

I am just writing down a date from two
to four in my calender. I suggest, that
we meet in your office.

Umstellung der Satz-
struktur, Einfiigung neuer
Teile.

Deutsche
Schriftsprache

Ich trage jetzt einen Termin von zwei
bis um vier Uhr in meinen Kalender ein.
Ich schlage vor, daff wir uns in Threm
Biiro treffen.

Ahnlichkeit zum Original
in Schriftsprache hoch.

Zwischenform

Abbildung 4.1:

Ich bin gerade dabei in meinen Kalen-
der von zwei bis um vier einzutragen,
treffen wir uns doch in Threm Biiro.

Ubersetzungsstile fiir

Fiir das Projekt verwende-
ter Ubersetzungsstil.

spontane Sprache: Zu Beginn einer

Ubersetzungsarbelt muf festgelegt werden, welcher Ubersetzungsstil vom (mensch-
lichen) Ubersetzer gewihlt werden soll. Dieser Stil muf so gewihlt werden, daB die
entsprechende Strategie auch vom Ubersetzungssystem erfolgreich gewahlt werden
kann und die Zuordnung der einzelnen Ubersetzungsteile leicht moglich ist. Das
obige Beispiel ist ein vergleichsweise einfaches, da der Satz nicht sehr lang ist, keine
weiten Umstellungen in der deutschen Ubersetzung notig sind und keine Fehler des
Sprechers vorliegen. Der fiir dieses Projekt gewéhlte Ubersetzungsstil stellt eine
Zwischenform dar und versucht, die Konstituentenstruktur weitgehend zu erhal-
ten, sofern dies moglich ist, ohne ein korrektes gesprochenes Deutsch zu verlassen.
Es besteht dadurch insbesondere die Hoffnung, sententielle Syntagmen in einem
Template-basierten Ansatz zu erhalten (siche Abschnitt 1.2).

kleiner Corpus [BPPM93a] arbeitet auf den gut formulierten, umfangreichen Fran-
zosisch / Englischen Parlamentsprotokollen (Hansards) und beschrdnkt sich
auf Sitze mit weniger als 30 Worten. Selbst unter diesen Restriktionen er-
geben sich ca. 1.7 Millionen Trainingssétze, um die grofie Parameterzahl im
Modell zu schitzen. Fiir das Training stehen hier dagegen ca. 1000 AuBe-
rungen zur Verfiigung, von denen nur etwa die Hélfte weniger als 30 Worte

enthielten.

implizite Sprachabhiingigkeiten Auch wenn [BPPM93a, Seite 296] dies iro-
nisch bestreitet enthilt sein Modell implizite Annahmen iiber das verwen-

dete Sprachpaar.

Ein Englisch - Deutsches Ubersetzungssystem wiirde mit

Sicherheit stark davon profitieren, speziell auf die Verbendstellung des Deut-
schen und die Abspaltung von Prefixen bei Verben orientierte Parameter ein-

zufiithren.
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Let's see next tuesday good it world have to | be
Schaun wir mal | nichsten Dienstag | ginge es gut | es miifite dann allerdings
in the afternoon or or thursday thursdays good
nachmittags sein | oder | aber | Donnerstag Donnerstag | geht gut

Abbildung 4.2: Alignment bei spontaner Sprache: Die Abbildung zeigt einen
einfachen Satz, bei dem die Zuordnung der Ubersetzung zum Original ohne grofie
Umstellung der Konstituenten moglich ist. Trotz dieser einfachen Struktur kann
man sehen, daB eine Wort zu Wort zuordnung fast unméglich ist, vielmehr kann
man nur Satzstiicke zuordnen. GroBere Schwierigkeiten treten dann auf, wenn die
Konstituenten iiber grofie Entfernungen verschoben werden.

spontan gesprochene Sprache Wie in Abbildung 4.2 vorgefiihrt wird, kann bei
spontan gesprochener Sprache oft keine reine Wort zur Wort Zuordnung an-
gegeben werden, einzelne Phrasen miissen als feststehende Redewendungen
betrachtet werden und auch als solche tibetragen werden. Zusitzlich ergibt
sich das Problem, dafl bei spontaner Sprache oft tiefe, weitreichende Einbet-
tungen gemacht werden, die bei der Ubersetzung oft wieder aufgelést werden
oder zu weiten Verschiebungen einer ganzen Sequenz fiihren.

Als mégliche Verbesserungen und Anpassung auf das gegebene Ubersetzungspro-
blem sind im Laufe der Arbeit mehrere Ideen verfolgt worden.

Zum einen wurde [BPPM93a, Kapitel 6.2] gefolgt, daB in zukiinftigen, komplexe-
ren Ubersetzungsmodellen in jeder Interation des Alignmentverfahrens nur noch
die jeweils wahrscheinlichste Wortzuordnung innerhalb eines Satzes, das Viterbi-
Alignment, betrachtet werden soll. Zusitzlich zu bisherigen Verfahren sollen die
Ubersetzungsparameter fiir einzelne Worte durch die Bildung von zweisprachigen
Wortfeldern verbessert werden und die ﬁbertragung von Phrasen durch die einspra-
chige Corpusanalyse und ein spezielles ﬂbersetzungsmode]l unterstiitzt werden. Die
verwendeten Methoden werden in den nédchsten Abschnitten vorgestellt.

Einfaches Modell zur Erstellung von Woérterbiichern Im Gegensatz zu
(BPPM93a] sollen keine Ubersetzungswahrscheinlichkeiten bestimmt werden, son-
dern lediglich, welches Wort aus der einen Sprache in welches Wort der anderen
Sprache iibersetzt wird und es soll eine Giite dieser Ubersetzungsméglichkeiten an-
gegeben werden. Dieses Modell ist deutlich einfacher zu bestimmen, da man nicht
zwingend ein wahrscheinlichkeitstheoretisches MaB benutzen muf — eine Uberset-
zungswahrscheinlichkeit stellt andersherum ein Giitemafl dar. Das Verfahren kann
man in drei Phasen aufteilen:

1. Zahle, wie oft ein Wort w» aus der zweiten Sprache an Stellen vorkommt, an
denen es eine Ubersetzung des Wortes w; aus der ersten Sprache ist bzw. nicht
ist (w; und wy in Ubersetzungs bzw. Nicht-Ubersetzunspositionen stehen).

2. Bestimme aus diesen Werten mit einem Zusammenhangsma8 fiir bindre Er-
eignisse eine Ubersetzungsgiite fiir alle Wortpaare (sieche Abschnitt 2.6) .

3. Ordne die Liste der Wortpaare nach der Ubersetzungsgiite.

Die erste Frage, die man sich stellen kann, ist, wann zwei Worte in Ubersetzungs-
positionen stehen, obwohl man noch kein Wortalignment bestimmt hat. In dieser
Arbeit war immer klar, welche AuBerungen zusammengehoren, damit ist das ein-
fachste denkbare MaB, daB zwei Worte genau dann in einer Ubersetzungsposition
stehen, wenn diese in einander zugeordneten AuBerungen vorkommen. Man kann
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dieses Modell etwas verbessern, indem man davon ausgeht, daf in langen AuBe-
rungen der Beginn (das Ende) der AuBerung in der einen Sprache tendentiell eher
in den Beginn (das Ende) der zweiten Auflerung iibersetzt wird — man unterstellt
also ein tendentiell lineares Wortaligment. Um dies zu implementieren, wurde eine
Wahrscheinlichkeit eingefiihrt, die angibt, ob sich zwei Worte in einer Uberset-
zungsposition befinden. Diese Wahrscheinlichkeit wurde in den Experimenten als
GauBverteilung mit o = 3 gewahlt, der Abstand vom Mittelpunkt der Gaufivertei-
lung entsprach gerade dem Abstand zwischen den Positionen der Worte bei einem
linearen Alignment, als ZusammenhangsmaR diente die mutual information (siehe
Abschnitt 2.6). Mit diesem einfachen Modell sind bereits auf einem Corpus, der
so klein ist wie der hier zur Verfiigung stehende, viele der in der Literatur be-
kannte Resultate erklarbar (siehe Abbildung 4.3 und vergleiche dazu die Resultate
von [KR93]). Auffillig an allen diesen Listen ist, dafl es eine groBe Tendez gibt,
Worte zuzordnen, die keine Ubersetzungen voneinander sind, eine korrekte Uber-
setzung des einen Wortes aber oft in der Nihe des anderen Wortes vorkommt. Die
Experimente konnen mit dem PERL -Skript iltcross durchgefiihrt werden, daff noch
spezielle Funktionen fiir die Handhabung von Interlinguatexten beinhaltet.

Erstellung von Wortfeldern Selbst wenn man nur eine recht ungenaue Scha-
tzung hat, welches Wort die Ubersetzung eines Wortes in einem gegebenen Text ist,
kann man mehrsprachige (hier immer zweisprachige) Klassen von Worten bilden.
Dazu kann man bei dem Ansatz zur Wortklassifikation aus Kapitel 3 die Defini-
tion 3.4 so erweitern, daf der Kontext eines Wortes gegeben ist durch die Worte
aus dem eigentlichen Text und den Worten aus dem Parallelcorpus, die in Uberset-
zungspositionen stehen. Wenn man dann eine entsprechendes Zahlverfahren in die
Funktion ¢ und @ einbringt, kénnte man die Worte aus zwei Sprachen parallel klas-
sifzieren. Die reicht allein jedoch nicht aus: Die vorgestellten Methoden liefern eine
Klassifikation, die in unserer Doméne miihelos die deutschen und englischen Worte
trennt. Man muf einen Schritt weitergehen und nicht nur den Kontext eines Wortes
aus Worten beider Sprachen bestehen lassen, sondern auch das englische Wort an
seiner Position im deutschen Satz eintragen und diesen Kontext mit hinzurechnen
(siehe Abbildung 4.4).

Einen Ansatz mit der Intention, solche Wortfelder zu erstellen wurde in [Sch93d)
verfolgt und ebenfalls auf den grofen Hansards durchgefiihrt. Soweit man dies an
seinen Abbildungen beurteilen kann unterscheidet sich die Giite der hier vorgestell-
ten Analyse kaum von der dort erzielten, obwohl dieser auf wesentlichen gréBeren
Parallelcorpora (den kanadischen Parlamentprotokollen) gearbeitet hatte. In seinen
Abbildungen sind stets nur die guten Beispiele aufgefithrt wihrend fiir die Abbil-
dung 4.4 keine Selektion nach Giite vorgenommen wurde.

Sequenzenorientiertes Alignment Das in dieser Arbeit verfolgte sequenzen-
orientierte Alignment ist eine Erweiterung des oben vorgestellten Wortmodelles:
Statt aber ein lineares Alignment fiir den ganzen Satz zu postulieren wird dieses
Alignment nur als stiickweise linear angenommen. Daraus ergibt sich die Verpflich-
tung, die Grenzen dieser Teilstiicke zu bestimmen (Sequenzenbestimmung) und
zuzordnen (Sequenzenzuordnung). Man kann dies zu einem iterativen Verfahren
erweitern, indem man das letzte Alignment in die Bestimmung der Sequenzen und
Zuordnungen einbezieht. Als Anfangsalignment kann man beim iterierten Verfahren
das lineare Alignment beider Satze unterstellen.

Sowohl Sequenzenbestimmung als auch Sequenzenzuordnung basieren auf einer
Zuordnungsgiite der einzelnen Worte in den Sequenzen. Diese Zuordnungsgiite ist
das Produkt von zwei Bestandteile, der eine ist die Ubersetzungsgute der Worte,
der andere ist die Wahrscheinlichkeit, da$ sich die zwei Worte in einer Uberset-
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can
konnen (273) wir (297) konnten (307) uns (455) kann (1202) konnte (1834)
unter (2581) damit (2787) habe (2830) vielleicht (3752) bis (3794) vereinba-
ren (4469) hoffentlich (4558) ...

Town
geschiftsreise (218) werde (221) sein (238) stadt (281) nicht (481) auf (502)
zum (533) vom (799) bin (813) hier (876) 6 (970) geschaftlich (1009) 31 (1644)
wir (1773) unterwegs (1948) und (1977) 11 (2018) ...

Free
konnen (273) wir (297) konnten (307) uns (455) kann (1202) konnte (1834)
unter (2581) damit (2787) habe (2830) vielleicht (3752) bis (3794) vereinba-
ren (4469) hoffentlich (4558) den (6094) bleiben (6143) ...

Saturday

samstag (50) 4 (1177) den (1982) 2 (2428) am (2641) einverstanden (7187)
das (7670) samstag- (8159) mit (8449) denken (9158) verschieben (10883) ...

Time
zeit (185) hitten (829) geniigend (830) wieviel (1098) termin (1311) belie-
big (1447) hatte (1611) bis (1635) etwas (2078) irgendwann (2997) ...

To

bis (43) um (71) von (82) am (402) zehn (407) drei (494) fiinf (514) neun (518)
vier (576) eins (623) sollten (634) gerne (784) dienstag (822) ich (867) den (914)
zwolf (920) morgen (1030) halb (1037) ware (1093) zwei (1119) ...

Sorry
tut (123) leid (151) mir (234) entschuldigung (1602) nein (1660) aber (2536)
furchtbar (6968) am (7684) seht (9924) meinte (10057) ...

Perhaps
vielleicht (491) geschaut (5202) einplanen (6881) schieben (8986) ende- (10640)
richtig (11316) november (12640) ich (14137) ersten (14249) gegen (14992)
23 (16524) sollten (18009) moglich (19573) ...
Tl

dann (2789) ungefahr (3604) miifite (3682) es (4869) eng (5118) dauern (9227)
abend (12643) etwas (13203) besser (13422) art (14260) somit (16026)
wird (16243) . .. lange (32653) ich (33315) sie (33391) bei (36850) ...

Abbildung 4.3: Wérterbucherstellung: Es wurde eine Auswahl von Worten ge-
troffen (siehe auch Abbildung 3.4) und deren Ubersetzungspartnern nach dem Rang
der Ubersetzunsgiite geordnet (der Rang ist in Klammern angefiigt). Man sieht hier
deutlich, dafi systematische Verwechslungen gemacht werden. Beim Wort Town, daf§
fast ausschlieBlich in der Floskel to be out of town verwendet wurde, werden Zuord-
nungen zur Ubersetzung der Floskel auf Geschdftsreise sein, geschiftlich unterwegs
sein gemacht. Beim Wort ['ll schlieBlich findet sich zu Beginn der Liste gar keine
korrekt Ubersetzung, da die Ubersetzung werde ich in der Regel an einer anderen
Stelle im Satz auftaucht. Aus dieser Abbildung wird neben dem Einfluf der Flos-
keln vor allem deutlich, da es keine offensichtliche Heuristik gibt, aus der Liste der
Ubersetzungspartner eine zuverlédssige Teilmenge abzuleiten.

Eine Liste, die der Reihe nach alle Ubersetzungspaare enthilt, ist fiir die ersten
paar hundert Paare bis auf wenige Verwechslungen aufgrund von Floskeln korrekt —
eine solche Darstellung ist aber im Gegensatz zur Abbildung oben verwirrend und
hat fiir die Entwicklung eines Ubersetzungssystems keine Relevanz.
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Abbildung 4.4: Zweisprachige Wortfelder :
gen Corpus wird mit dem Programm interleave ein ineinandergeschachtelter Cor-
pus erzeugt (oben), der direkt mit dem Skript cluster wie ein normaler Corpus
verarbeitet werden kann. Die Klassifikation unten wurde mit 1000 Klassen und ei-
nem [—3, —1][=1, =1][1, 1][1, 3] Kontext abgeleitet, die 20 grofiten Klassen wurden
weggelassen und ebenfalls Klassen mit ein oder zwei Elementen (Klassen mit zwei
Elementen enthalten fast immer Worte mit ihren korrekten Ubersetzungen).
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zungsposition befinden. Die Ubersetzungsgiite kann man leicht beziiglich eines
Alignments ableiten, wenn man alle Wahrscheinlichkeiten dafiir kennt, daf sich
zwei Worte in Ubersetzungspostionen befinden (siehe Einfaches Modell zur Erstel-
lung von Wérterbichern oben). Es muf} also noch spezifiziert werden, wie die Wahr-
scheinlichkeit, sich in einer Ubersetzungsposition zu befinden, bestimmt wird.

Dieses Modell erweitert das einfache Modell von oben relativ geradlinig, in-
dem es fiir zwe1 einander zugeordneten Sequenzen ein lineares Alignment mit o =
Mﬁ unterstellt. Damit ein bestehendes Alignment nicht nur verfei-
nert werden kann, darf die Wahrscheinlichkeit dafiir, daB zwei Worte aus einander
nicht zugeordneten Sequenzen in einer Ubersetzungsposition stehen, nicht Null sein.
Statt davon auszugehen, dafl die gegebenen “harte” Zuordnungen sicher sind, wird
die Unsicherheit dhnlich wie beim linearen Alignment durch eine GauBverteilung der
Wahrscheinlichkeit modelliert, daff eine Sequenz durch eine Zuordnung tatséchlich
zugeordnet wurde. Bei den Zuordnungen, die nicht “hart” sind, wird nicht von ei-
nem linearen Alignment zwischen den Worten ausgegangen sondern angenommen,
dafl jede Zuordnung zwischen den Worten in den jeweiligen Sequenzen gleichwahr-
scheinlich ist.

Mit diesen Zuordnungsgiiten der Worte soll nun eine Sequenzenbestimmung und
anschlieBend eine Sequenzenzuordnung erfolgen. Die Sequenzenbestimmung sollte
sinnvollerweise so erfolgen, daff die danach zugeordneten Sequenzen moglichst gut
durch ein lineares Alignment zugeordnet werden kénnen. Dazu wird eine durch-
schnittliche Zuordnungsrichtung fiir jedes Wort berechnet, d.h. eine mit den Zu-
ordnungsgiiten gewichtete Summe des Verhiltnisses £, wobei i die Position des
betrachteten Wortes und j die des moglicherweise zugeordneten Wortes darstellt.
Die Sequenzen kann man nun bestimmen, indem man die Sequenzengrenzen an
Orten starker Anderung der durchschnittlichen Zuordnungsrichtung wihlt. Es hat
sich bei diesem Verfahren bewihrt, die Zuordnungsrichtungen zunichst mit einem
Tiefpass zu filtern und danach nach lokalen Maxima der Anderungen zu suchen.

Vor der Berechnung der Zuordnung der Sequenzen wird eine Sequenzenzuord-
nungsgiite auf der Basis der Zuordnungsgiiten der Worte in der Sequenz unter der
Unterstellung eines linearen Alignments berechnet. Die Zuordnung erfolgt mit der
besten Zuordnung beginnend. Falls eine Zuordnung nicht erfolgen kann, weil eine
der beiden Sequenzen bereits zugeordnet wurde, dann wird diese Zuordnung ver-
worfen — es sei denn, diese Zuordnung ist “benachbart” zu der Zuordnung, die
diesen Fehler verursacht hat und man kann dieses Problem durch das Verschmelzen
von zwei Sequenzen eliminieren. Die Zulassung von Verschmelzungen erhoht die
Robustheit der Zuordnung gegeniiber einer schlechten Sequenzenbildung.

Klassenbasiertes Modell der Wortiibersetzung Aufgrund des sehr kleinen
Corpus bestand die Notwendigkeit, die Anzahl der Parameter zu reduzieren. Dazu
sollte ein klassenbasiertes Modell geschaffen werden. Es ist jedoch problematisch,
einfach die Klassen der monolingualen Corpusanalyse zu verwenden: Nehmen wir
an, in beiden Sprachen sind Klassen fiir die Wochentage gefunden worden. Dann
kann sehr gut geschatzt werden, dafl ein Wochentag statistisch gesehen nur sehr
selten in ein Hilfsverben iibersetzt wird, wir haben aber die Information verloren,
daB Dienstag in tuesday iibersetzt wird und nicht in safurday — es ist also negative
Information gewonnen worden, aber positive Information iiber das Vorhandensein
einer Ubersetzung verlorengegangen. Die Verwendung der Wortfelder kann diesen
Mangel beheben helfen: Von zwei Worten wird die Ubersetzungsgiite auf der Ba-
sis der Klassenzugehorigkeit geschitzt, wenn sie zu verschiedenen Klassen gehéren,
wenn sie aber zur gleichen Klasse gehoren, werden sie auf Basis der Einzelworte
geschatzt. Durch die Wahl der Anzahl der Klassen kann der EinfluBl dieses Ver-
fahrens reguliert werden, fiir sehr viele Klassen ergibt nahezu das urspriingliche
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Verfahren ohne Klasse, je weniger Klassen verwendet werden, desto stiarker ist der
EinfluB (Ausnahme: Es wird nur eine einzige Klasse verwendet).

Besprechung des neuen Verfahrens Welche Vorteile und Nachteile ergeben
sich gegeniiber dem Verfahren von [BPPM93a] ?

+ geringe Anzahl von Parametern durch den Einsatz der Klassen

+ groBere Storungsunempfindlichkeit gegeniiber Floskeln, da diese als Sequenzen
zusammen iibertragen werden und zum Teil durch das klassenbasierte Verfah-
ren absorbiert werden

+ bessere Modellierung weitreichender Verschiebung von Satzteilen, da es keine
Verschiebungswahrscheinlichkeiten gibt, die dies unterbinden wiirden

- keine Phase auBer dem Initialalignment ohne Viterbi-Alignment

- keine Formulierung als EM-Algorithmus, daher keine exakte statistische Deutung

Trotz dieser Vorteile, die sich insbesondere fiir unsere Anwendung ergaben,
war ein Alignment, daf ein Training einer angeschlossenen Transferkomponente
erméglicht hiitte, nicht moglich. Uber die Griinde dafiir kann man ohne eine detai-
lierte und umfangreiche Untersuchung nur spekulieren. Einige Phdnomene waren
jedoch sehr auffillig und sollen daher angesprochen werden:

e Trotz des klassenbasierten Ansatzes wurden die Ubersetzungsgii ten fiir schlecht
modellierte Worte kaum verbessert — unter diesen schlecht modellierten Wor-
ten befinden sich insbesondere solche, die nicht in den Ubersetzungspositionen
eines linearen Alignments vorhanden waren (besonders klares Beispiel sind se-
parierte Prefixe wie bei fest-machen und an-melden

e Echte Konstituentenverschiebungen zum linearen Alignment wurden nur dann
vorgenommen, wenn einzelne Worte besonders sicher modelliert waren (im
Extremfall nur in dieser AuBerung vorkamen) und fanden dann meist nur
iiber kurze Entfernungen statt — es fand also keine grundlegende Revision
und Prézisierung des linearen Alignments statt.

e Die mit der einsprachigen Corpusanalyse gefundenen Sequenzen waren beim
Vergleich auf den zwei Corpora in der Regel nicht kompatible, das heifit, daf
kaum eine Moglichkeit der direkten Zuordnung von Sequenzen gegeben war
(siche Abbildung 4.6). Bei der Anwendung des iterierten Verfahrens werden
zwar oft manuell zuordenbare Sequenzen gefunden, es ergibt sich aber das
Problem, daf ein maschinelles Verfahren nun nicht nur identifizieren muf,
welche Sequenz welcher anderen zugeordnet werden soll sondern auch bestim-
men muf}, auf welcher Zusammenfassungsebene die Sequenzen jeweils zuge-
ordnet werden sollten. Solche Algorithmen fiir ein strukturelles Aligment
wie z.B. [MIU93] wurden versuchsweise auch von Ye-Yi Wang (personliche
Kommunikation) auf automatisch entwickelte Strukturen angwendet, was al-
lerdings ebenfalls nicht zum Erfolg fiihrte.

4.2 Statistische Transfermethoden

Die in der Literaur bekannten Transferverfahren lassen sich in zwel Gruppen eintei-
len, in solche zur Bestimmung der Ubersetzung eines einzelnen Wortes und solche
zur Umordnung des Satzbaus.
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Das primitivste denkbare Modell ist ein solches, daBl immer die beste Uber-
setzung jedes einzelnen Wortes einsetzt und keine Umordnungen des Satzes vor-
nimmt. Die so enstehenden “Ubersetzungen” sehen zwar schrecklich aus (siehe
Abbildung 4.5), kénnen aber als erste Referenz fiir ein Ubersetzungssystem dienen,
da man an der “Ubersetzung” ungefihr erkennen kann, was der Sprecher intendiert.
[BCP*90] schligt vor, solche Sequenzen auf der Basis eines Trigrammmodelles um-
zuordnen.

Als erste Verbesserung wird in der Regel die Wortselektion verbessert. Dies
geschieht mit Lernverfahren, die aus konkreten Alignments die Wortselektion erler-
nen. Zu diesem Zweck kénnen praktisch beliebige Lernverfahren eingesetzt werden,
darunter sind sehr einfache mit groflerem Kontext und sehr grofem Rechenaufwand
wie die beim EBMT [F192] verwendeten oder aber Entscheidungsbaume auf einem
schmalen Kontext [BPPM91]. Besonders interessant wire es gewesen, Methoden
die iiblicherweise beim Tagging benutzt werden, auf die Wortselektion auszudehnen.
Das Taggingproblem ist das Problem, einem Wort in einem Text seine Wortklasse
zuzuordnen. Statt einem Wort seine Wortklasse zuzuordnen kann man ihm die kor-
rekte Ubersetzung zuordnen. hidden-markov Modelle lassen sich auf diese Aufgabe
nicht erweitern, da die Namen und der Sinn der zugeordneten Wortklassen sich
nicht von Wort zu Wort dndern lassen. Anders sieht dies bei dem transformation
based learning nach [Bri93][Bri92] aus, daB auch sehr erfolgreich auf das Tagging-
Problem angewendet wurde und zu dem es eine frei verfiigbare Implementierung
gibt. Dieses Verfahren, dafl symbolische Regeln lernt, die aufgrund des Kontextes
das Problem entscheiden, hitte direkt angewendet werden konnen, da es fiir jedes
Wort einen eigenen Regelsatz hilt und damit auch das Ausgabevokabular fiir jedes
Wort unabhangig gewahlt werden kann.

Unter dem Oberbegrifft TDMT (transfer driven machine translation) wird ein
Biindel von Methoden zusammengefa8it, daf schrittweise an bestimmten Uberset-
zungsproblemen orientiert aufgebaut wurde. Das Problem bei diesem System fiir
die Zielrichtung dieser Arbeit war es allerdings, dafl die Methoden wesentlich von
der manuellen Spezifikation abhiingen, was als Ubersetzungsproblem zu verstehen
und zu lésen ist. Im Gegensatz dazu konnte ein System stehen, daf mithilfe von
Algorithmen des transformation based learning eine moglicherweise strukturierte
Reprisentation schrittweise umordnet und transformiert. In [Bri93] werden Me-
thoden beschrieben, um die Klammerstruktur von Sitzen aus Beispielen zu lernen
und die so erhaltene Struktur anschlieBend mit Markierungen zu versehen. Das
transformation based learning ist eine einfache und sichere Methode, die man mit
hoher Wahrscheinlichkeit auch auf das zu diesen Problemen analoge Problem der
Umwandlung und Umstellung von einer Sprache in die andere benutzen kann. Das
einzige, was man dazu wissen muf}, ist, wie man bewertet, daf eine Teiltransforma-
tion “erfolgreich” war in dem Sinne, daf sie der Losung, daB heifit der Ubersetzung,
naher gekommen ist. Dies sollte insbesondere dann gut funktionieren, wenn man
weif), welche Teile aus den Spezifikationen einander zuzuordnen sind. Dieses Pro-
blem ist das bereits oben angesprochene strukturelle Alignment [MIU93].

4.3 Alignmentfreie Ubersetzungsmethoden

Nachdem oben besprochen worden ist, dafl das Alignment bei der Erstellung des
Ubersetzungssystems eine entscheidende Hiirde darstellte mufl man weiterfragen,
welche Methoden zur Ubersetzung ohne ein Alignment in Frage kommen. In der
Literatur ist dazu nur die holistische Ubersetzung bekannt, die die Gberse(.zung von
einer in die andere Sprache in einem Schritt durchfiihrt (daher holistisch). [Chr91]
stellt eine Implementierung dieses Ubersetzungsverfahrens vor, daB auf der konflu-
enten Analyse mit neuronalen Netzen basiert (sieche Abschnitt 2.3.2). Die internen
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Reprasentationen der neuronalen Netze lassen sich in gewisser Weise als Interlin-
gua betrachten, die aus dem Problem automatisch entwickelt werden und deren
Entwicklung auch gleichzeitig die Erstellung eines Systems zur Ubersetzung bein-
haltet. Die in [Chr91] sehr eingegrenzten Trainingssatze, die auBerdem verglichen
mit den Lingen der Sétze bei den Terminabsprachedialogen nur sehr kurz sind,
laBt allerdings einen Erfolg als fraglich erscheinen. Die Experimente zur Bestim-
mung von Sprechakten lieflen auflerdem auch deutlich werden, daf die konfluente
Analyse zwar recht gut funktioniert aber auch nicht beliebig komplexe Strukturen
abspeichern kann (siehe Kapitel 3.4).

Die Idee, daB bei der konfluenten Analyse eine Art Interlingua gelernt wird,
kann zu der Idee fiithren, eine strukturierte Interlingua automatisch zu lernen und
so das Alignmentproblem abszuschwichen oder gar zu eliminieren. Die Methoden
zum uniiberwachten Erlernen strukturierter Reprasentationen, die im Bereich des
maschinellen Lernens bekannt sind [Seg90][CH94], scheinen derzeit aber selbst mit
einfachen Aufgaben aus dieser Doméne weit iiberfordert zu sein (siehe Kapitel 3.3.2,
Abschnitt Das Minimum Description Length Principle zu einem Experiment mit der

Methode von [CH94]).
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ganzen ordnung uns somit wir sollten uns einmal irgendwann in den nachsten zwei wochen
was sieht ihrem kalender aus als

schauen mal nachsten dienstage gut es ginge habe bis werde in den nachmittag oder oder
donnerstag unmoglich gut NO eher gut bei sie

ungliicklicherweise dienstag dienstag zum donnerstag der nachsten woche werde werde
werde der stadt sind beliebig anderen tage nachsten woche prima oder vielleicht wir
sollten immer bis den 2 woche

also wie sieht montag den acht aus bis sie

am montag ich regelmaBige ausgebucht von neun erst zwei und es sieht als mein drei uhr
meeting war abgesagt somit lunch zwischen zwei bis sechs ich konnen wahrscheinlich uns
einverstanden sie

also vielleicht wir sollten immer bis den nachsten woche dann wie sieht dienstag mittwoch
oder donnerstag aus bei sie den nachmittagen sind sehr gut bei mir und mittwoch ist zeit
ganzen tag

Abbildung 4.5: Pigeon Deutsch: Die Verwendung der automatisch erzeugten
Woértebiichern fithrt zwar zu Resultaten einer kaum akzeptablen Qualitdt, man
kann an diesem Resultat aber bereits erkennen, was man fiir eine verstandliche
Ubersetzung vor allem braucht: Eine bessere Ubersetzung des einzelnen Wortes
und eine Behandlung von Floskeln. Es ist aber so, daff eine dhnliche Ubersetzung
mit einem “richtigen” Worterbuch zu eher unverstandlicheren Resultaten fiihrt.
Die Verschleifung der Bedeutungen fiihrt also dazu, daf die Ubertragung zunichst
verbessert wird, da eine domanenspezifische Ubersetzungsvariante gewihlt wird.
Eine Umordnung der Worte im Satz erscheint dagegen eher unwichtig oder gar
nicht erforderlich.
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Abbildung 4.6: Anwendung der einsprachigen Corpusanalyse zur Uber-
setzung: Die uniiberwachte Corpusanalyse wurde auch mit der Hoffnung verfolgt,
hiermit das Zuordungsproblem vereinfachen zu kénnen. Diese Abbildung zeigt zwei
typische Sitze, bei denen Probleme auftreten (Darstellung wie in Abbildung 3.8).
Das erste auffillige Problem liegt in der einsprachigen Corpusanalyse, die nur auf
dem kleinen Corpus der tatsichlich iibersetzten Satze durchgefiihrt wurde. Daher
ergibt sich im Englischen das Problem, daf die Sequenz are any falsch an out of
town adjungiert wurde. Weitere Probleme liegen in der Struktur der beiden Spra-
chen, wie man am Beispiel der Ubersetzung von I'll oder gar von are ... fine, daB
in ginge es denn (noch) iibersetzt wird.
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Kapitel 5

Schluflfolgerung

Diese Diplomarbeit hat sich vor allem mit Methoden zur statistischen und empi-
rischen Analyse einsprachiger Corpora beschiaftigt. Dabei war von vorneherein die
Aufgabenstellung so gewihlt, daB das Ziel die Analyse und Ubersetzung spontan ge-
sprochener Sprache war. Diese Voraussetzungen implizieren eine kleine Datenmenge
mit einer hohen Variabilitat, fiir die es dariiberhinaus wenige andere Methoden gibt,
um eine Analyse zu erstellen. In dieser Arbeit wurde auf einer ganzen Reihe von
Feldern parallel gearbeitet, die unten dargestellt werden sollen.

Einsprachige Corpusanalyse

Eine uniiberwachte Analyse einsprachiger Corpora ist durch eine gute Modellierung auch
bei kleinen und verrauschten Texten mit Erfolg moglich. Erfolgreich heiBt hier, daB die
so erzeugten Modelle sowohl durch komplexitits- wie informationstheoretische MaBe
nachweislich eine hohe Giite besitzen, als auch durch die erfolgreiche Anwendung zur
Sprechakt- und Dialogmodellierung. Die hier erstellten Modelle leisten eine uniiber-
wachte, hierarchische Analyse des Textes, die durch andere Methoden bisher noch nicht
in dieser Form méglich ist. Das nachste Ziel auf diesem Gebiet muB in der ErschlieBung
weiterer Anwendungen dieser Technik liegen, die nicht nur auf der Wortebene ansie-
deln miissen — die Vision von [Pow89], ein auf wenigen Grundprinzipien basierendes
System zu erstellen, daB von der Signal- bis zur Verstindisebene menschliche Sprache
uniiberwacht erlernt, wiirde damit naher riicken.

Als erstes grofles Themengebiet soll die Anwendung der Corpusanalyse auf unter-
schiedliche Ebenen von Sprache angesprochen werden. Die hier untersuchte Ebene
ist die Wortebene und es wurde versucht, von dieser Ebene eine Analyse auf Satz-
bzw. Sprechaktebene durchzufiihren. Eine andere Ebene ist die Phonemebene, fiir
die ein kurzes Resultat in Abbildung 3.3 gegeben wurde. Ein nicht dokumentier-
tes Experiment auf der Basis der senones in der resource management Datenbasis
hat gezeigt, daBl die hier entwickelten Methoden zur Sequenzensuche sich auch auf
die phonetische Ebene iibertragen lassen. Auf diese Weise lieflen sich morpholo-
gische Muster ableiten, die zur Erstellung von Aussprachewérterbiichern geeignet
sind. SchlieBlich kann diese Analyse auch direkt auf die Signalebene angewendet
werden. Eine andere interessante Untersuchung ware es, auf der Basis von Sprech-
aktreprasentationen strukturierte Verldufe von Dialogen abzuleiten. Als initiale
Sprechaktreprasentation konnte eine Analyse des Sprechaktes mit den hier vorge-
stellten Methoden zur Corpusanalyse dienen.

Das zweite Gebiet ist die Verbesserung der Wortklassifikation durch zusitzliche
Informationen. Die Giite der Wortklassifikation hat sich zwar fiir die Anwendung
statistischer Verfahren bewihrt, aber es gibt noch Méglichkeiten, sie zu verbessern.
Die entscheidende Méglichkeit zur direkten Anderung des Verfahrens ist eine Ande-
rung des beriicksichtigen Kontextes, der in die Klassifikation einflieBt. Dazu kann
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der jetzt lokale Kontext erweitert werden, um weitreichendere Informationen, die
entweder durch die Sequenzenanalyse oder aber durch einen Parser geliefert wurden.

Das dritte Gebiet ist der Einsatz dieser Analysen zur Verbesserung der Eingaben
in Parser. Durch die vorgenommenen statisische Analyse findet in gewisser Weise
ein Vorverarbeitung des Textes statt, die von einem Parser genutzt werden konnte.
Dies trifft insbesondere fiir die in der Gruppe entwickelten neuronalen Parser zu, fiir
die derzeit nur von Hand entwickelte Reprasentationen zur Verfiigung stehen. Durch
die einsprachige Corpusanalyse konnen Worte klassifiziert werden und diese Klassen
als Eingabererdsentation verwendet werden. Der Einsatz der Fuzzy-Klassifikation
erlaubt die Erstellug von Eingabereprasentationen, die keine n aus m Kodierun-
gen darstellen (siche auch Abbildung 3.6). Zusitzlich zu den Wortklassifikationen
kénnen Reprisentationen der aufgrund der Analyse gefundenen Sequenzen benutzt
werden, um die Darstellung des Kontextes eines Wortes zu verbessern.

Das vierte Gebiet ist die konkrete Implementierung und der Test der hier vor-
gestellten Methoden zur Sprachmodellierung. Da diese Methoden sich deutlich von
den bekannten Modellen unterscheiden und die iterierte Corpusanalyse ein sehr
prizisieses Bild von Sprache abgibt ist es ungeklart, ob diese Methoden sich zum
Einsatz in einem Spracherkenner eignen und moglicherweise traditionelle Methoden
iibertreffen oder nicht,

Das fiinfte Gebiet stellt die Behandlung von Worten dar, die in der Trainings-
menge nicht vorgekommen sind. Diese erhalten in der derzeitigen Implementierung
keine Klasse zugeordnet und fithren daher dazu, dafi sie nicht in eine Sequenz einge-
bunden werden kénnen. Dies kann durch Verfahren zur Klassifikation unbekannter
Worte, wie in [Bri93] eliminiert werden.

Alignment

Die automatische Analyse und das Zuordnungsproblem zweisprachiger Corpora sind
weiterhin offen. Es wurde gezeigt, daB man bereits mit trivialen Ansitzen Wérterbiicher
erstellen kann, deren direkter Einsatz bereits verstehbare “Ubersetzungen" erzeugt. Ein
echte Verbesserung kann aber bei dem vorliegenden spontansprachlichen Corpus nur
dann erfolgen, wenn die Floskeln automatisch erkannt und zugeordnet werden kdnnen.
Dazu wurden eine Reihe von Verbesserungen von Standardverfahren getestet und die
Verbindung zur einsprachigen Analyse hergestellt, was noch nicht ausreichte, um das
Problem erfolgreich zu bewiltigen. Die Einfiihrung weiteren Wissens bei der Losung
des Aligmentproblems ist nach Meinung des Autors unerlaBlich und noch wichtiger als
die Erweiterung der Trainingsdatenmenge.

Wie im Kapitel 4 erldutert wird, ist eine Zuordnung rein auf Wortbasis offen-
sichtlich sehr schwierig, da der Einflu von feststehenden Floskeln eine Statistik auf
der Basis von Wortzuordnungen erheblich erschwert. Als Alternative dazu bietet
sich eine Zuordnung auf der Basis von bereits analysierten Sitzen an. Trotz der
angewendeten Corpusanalyse scheint es auch nicht moglich zu sein, eine Zuordnung
auf der Basis einer beliebigen hierarchischen Organisation des Textes (z.B. der durch
eine uniiberwachte Methode erzeugten) zu erstellen. Dies liegt vor allem daran, da8
die Statistik der Sequenzen, von denen es sehr viel weniger Beispiele als von den
Worten gibt, noch schlechter ist. Die Konsequenz daraus ist, daf man besondere
Formen hierarchischer Analyse betrachten muB, namlich solche, bei denen die Zu-
ordnung besonders einfach ist. Dazu bietet es sich an, beide Korpora durch eine
wechselseitig konsistente Methode zur Identifikation von Sequenzen vorzuanalysie-
ren, sodaf die Zuordnung der Sequenzen und Worte lediglich eine banale Aufgabe
darstellt. Besonders einfach ist diese Zuordnung insbesondere dann, wenn die Se-
quenzen mit konsistenen Bezeichnern verschen sind, sodafl die Zuordnung durch
eine direkte Identifikation der Bezeichener vereinfacht werden kann. Als Verfahren
fiir diese wechselseitig konsistente Identifikation von Sequenzen kénnen zum einen
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die in der Gruppe entwickelten neuronalen Parser mit einer enstprechenden Ausga-
berepriisentation dienen oder aber der in der Gruppe entwickelte Pattern-Matching
Parser (siehe auch Kapitel 1). Insbesondere dann, wenn beim Pattern Matching
die Identifikation der Ausloser fiir die einzelnen Slots bekannt ist und diese konsi-
stent sind, kann eine genaue Identifikation der Bestandteile erfolgen'. Die durch
das Pattern Matching System erstellten flachen Analysen sind vor allem fiir eine
Wortzuordnung geeignet. Ob dies allerdings auch zu einer Losung des Problems
der Umordnung der Satzstruktur fithrt, ist fraglich, da hierzu wahrscheinlich eine

genauere Analyse benotigt wird.

Robuster Transfer
Aufgrund der Probleme bei der Erstellung eines Alignment wurden in dieser Arbeit keine
Experimente zum Transfer durchgefiihrt (siehe auch Abschnitt 1.1.2 und 4.2)%.

Die im Laufe der Arbeit durchgefiihrte Literaturrecherche hat jedoch ergeben, daB
die Methoden nach [Bri93] die derzeit hoffnungsvollsten fiir das Erlernen der eigentlichen
Ubersetzungskomponente darstellt. Die Methoden aus dem Bereich Erample Based
Transfer (EBT) und der Transfer Driven Machine Translation fallen dahinter zuriick,
da sie zum einen immer fiir ein spezielles Ubersetzungsproblem konstruiert werden und
zum anderen die Lernverfahren in der bisher prasentierten Form dazu fithren, daB die
Ubersetzung eines Satzes sehr aufwendig ist.

In dieser Arbeit konnte ebenfalls nicht die Technik der holistischen Ubersetzung
(siehe Kapitel 4.3) getestet werden, die zwar sicher keine Allzweckmethode zur Uber-
setzung ist, sich aber moglicherweise in speziellen Ubersetzungssituationen eignet. So
konnte z.B. der Transfer von identifizierten Abschnitten einer Phrase durch ein spezielles
Netz erfolgen. Diese Methode ist auch deshalb erfolgversprechend, weil die dabei ver-
wendeten RAAM-Netze bei den in dieser Arbeit mit neuronalen Netzen durchgefiihrten
Experimenten sehr gute Resultate brachten und sehr einfach trainierbar waren.

Uber diese Arbeit

Diese Arbeit ist in ihrer Zielsetzung bereits sehr ambitioniert gewesen. Einen vollau-
tomatischen Ubersetzer fiir spontane Sprache aus 1000 Beispielsatzen ohne mensch-
liches Eingreifen zu erstellen, ist aber auch hier nicht gelungen. Aber diese Arbeit
fithrt vor, dafi sehr viel mehr vollautomatisch geht, als man sich zunichst vorstellen
mag und zeigt die Grenzen auf, die derzeit bestehen. Eine Einsicht, die fiir den Er-
folg dieser Arbeit entscheidend war und noch vielmehr iiber den Erfolg zukiinftiger
sein wird, ist, dafl die Entwicklung von Methoden, die auf statistischer Basis Texte
analysieren, von einer kreativen Integration linguistischer und statistischer Kriterien
gepréagt sein sollte. Bei der Verarbeitung der hierbei entstehenden Datenmengen
mufl zudem eme grofie Sorgfalt bei der Implementierung geleistet werden, die bei
diesen Verfahren entscheidend sein kann. Da sich diese Forschungsrichtung erst
als eigenstandiger Zweig konstituiert, sind solche Arbeiten noch relativ rar und es
soll hier vor allem auf die positiven Beispiele Suhotin, Brill, Finch und Schiitze
verwiesen werden.

Diese Griinde mogen zum Teil erklaren, warum im Jahre 1994 diese Arbeit noch
zu leisten war. Der andere Grund, eine Arbeit wie die hier vorliegende gerade heute
zu machen, ist, dafl die Rechenleistungen und die maschinenlesbaren Corpora erst in
den letzten 10 Jahren vefiigbar wurden, mit denen Analysen wie die hier gezeigten
moglich sind. Diese Ausgangslage wird sich aufgrund der absehbaren Entwicklung
in den nachsten Jahren noch erheblich verbessern.

!Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit waren die technischen Voraussetzungen fiir ein
solches Vorgehen noch nicht erfiillt, es war z.B. die deutsche Grammatik fiir den Pattern Matching
Parser erst in der Entwicklung.

?Es hitte der Intention der Arbeit, ein nahezu vollautomatisiertes System zu erstellen, wieder-
sprochen, grofle Mengen von Trainingsdaten von Hand zu erstellen.
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