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Inhdt der vorliegenden Arbeit it die Entwicklung eines Lernverfahrens,
das aus grofen Textkorpora semantische Relationen automatisch
extrahiert.

Den Ken des Vefahrens bildet die Iteration von Suchschritt und
Verifikationschritt, in denen in gesuchter Relation stehende Worter
gefunden und Uberprift werden. Auf diese Weise i es moglich, mit
wenigen bekannten Wortern eine grof3e Anzahl in derseben Redaion
stehende Worter zu gewinnen. So kénnen mit wenig Aufwand grole
Ligen von Wortern ergdlt werden, die in enem semantischen

Zusammenhang stehen.

Nach der Skizzierung des Algorithmus werden theoretische Vorhersagen
beztiglich der fir das Verfahren geeigneten Relationen getroffen, sowie der
Ablauf modélliert.

Einige mit ener Implementierung des Verfahrens erzielten Ergebnisse
werden fir verschiedene semantische Relaionen vorgestellt, evauiert und
diskutiert, desweiteren werden Ausblicke und Verbesserungsmaglichkeiten

angegeben.

Schliefdlich wird ene Anwendung des Verfahrens vorgestelt, die im
Rahmen des Projekt Deutscher Wortschaiz in Zetungsartikeln
Personnennamen mit zugehorigen Berufsbezeichnungen markiert.



NI ..o 1
R Y1011 1 (1 o PPN 3
1.1 Computerlinguistik und KorpusinQUISLK ...........ccveereeneeereeereereeseeneeens 4
1.2 Projekt Deutscher WOrtSChatzZ..........oc.ceeeeereeneeeneeseeseesseeseesseissesseessesseeens 7
1.3 Semantische REIGIONEN.........coceeeceeec e 8
1.3.1 Arten von semantischen Relaionen...........oveeeeeeneneeneineenenn. 10

1.3.2 Durch Pettern Matching auffindbare semantische Relationen 11

2 Der Pende-AlQOritNMUS ........cceeeeeereiereereeseiseesessesseessessssssesssessssssesssesnns 14
2.1 Voraussetzungen an die RAIEION .........c.oernreereeneieeeneeseiseeseeeeenee 15
2.2 AlQOITERMIUS.......ceeetreereereeeie ettt sss s sb s 18
2.2.1 Grundwissen, Tagset und Regeln..........ccceeveevceeceereenceseeesesseens 19
2.2.2 Annotation mit bekannten Items und reguldren Ausdr cken.21
2.2.3 SUCNSCNIILL ..ottt 23

224 VerifikatioNSSCNILL ......oveeeeereee e 24
2.2.5 Einordnung in bekannte Verfahren.........cveecevevcveccevcsenne, 24
2.2.6 Betrachtungen zur erforderlichen Korpusgr Ge.......ocoveveeeneen. 25
2.2.7 Nachtelle des Verfahrens..........eeecscneesesessesseeseess s 26

2.3 Theoretisthes VErhalten ...t 26
2.3.1 Beschaffenheit von Ergebnismengen.........oenneeeneenseeseeeneens 27
2.3.2 Beschranktes Wachstum bei erfolgreichem Verlauf .................. 28
2.3.3 Fehlerfortpflanzung.........ccccveveeevcneseeseeseeseeseeseseese s 30
2.34 Anforderungen an die Symbolfolge........cccoeverrerereerreneereresersenens 30

24 REQEAN IEBMEN ...ttt sss st snen 35
2.4.1 KONSrUKLIONSSCNIILL ..ot 36
2.4.2 VerifikatioNSSCNILL ......ooueeeereee e 37

-1-



G 107 0] 15 TP 37

3.1 PErSONENNAIMEN.......cooceeeererererereeesesesesse s sseens 38
3.1.1 Named Entity Extraction (NEE)......ccccoennineonnenienrereineens 38

3.1.2 Vornamen und NaChNamen ..........ccceeneeneensesssssessessesssssssssssns 39

3.1.3 Vornamen, Nachnamen und Titll .......ccooeeereeveeeeeseceeeesenenas 42
CIZARAVIVIC 105 R RS = 1T0] o= o RPN 46
03220 I 1 0 | TN 46
322 S dteund OrtSadjeKtiVe. ... 49

3.2.3 Rechte und linke Nachbarn von Namen ... 50

4 Ausblicke und Verbesserungen. .........cceeeerveeneenesesesssssssesessssesssssessssssseens 51
4.1 Weatere REEIONEN........ccovrieeireeesessse st ssss s ssesanes 51
4.2 Ergdlungvon W rterb chernf r idiomatische Wendungen........ 52
4.3 Verbesserung im Verfahren ... 53
4.3.1 Regellernen w hrend des Pendel-Prozesses...........ccovveevvernennn. 53

4.3.2 Qupervisor-Schritt zum Ablehnen von Items........ooeeeveereenne. 55

5 Anwendung: Extraktion von Namen aus kurzen Texten........ccveveeenes 56
6 ZUSAMNMENTESIUNG ...couvereereereineeireesseeeessesssesseesse st ssssssssse st sssssse s 60
QUEIENVEIZEICNNIS......coeevetree et es s es s s s esaesnans 61
Appendix A: INfErierte REGEIN ... 65

-2



( [QAWQ

In den nunmehr ber 60 Jahren, die sait der Erfindung der eektronischen
Rechenmaschine vergangen sind, wurde die Welt durch die M gdlichkeit,
immer schneller und preswverter immer gr Oere Berechnungen
durchzuf hren, nachhaltig ver ndert. Schon fr h kamen in der Science-
Fiction-Literatur sorechende Computer vor — Automaten, die verstehen,
was eén Mensch oder en anderes k ngliches Wesen ihnen mittels
nat rlicher Sprache mittelt, und die ihrerseits darauf in einer Weise
antworten, ds h tten de begriffen, worum es ging. Der Mythos des
dlwissenden und dles k nnenden Computers beherrscht nach wie vor die
K pfe der Menschen, auch wenn die Vison enes dektronischen
Gespr chgpartnersimmer noch wie Zukunftsmusik klingt.

Weil Berechnungen in Schritten erfolgen, mul der menschliche Gest
zun chgt dle Schritte der Berechnung verstanden haben, bevor er se in
eine Maschine implementieren kann. Dabe hat sich die Implementierung
von menschlicher Sorache, dem Charakteristikum des Menschen, in dem
er sch von dlen anderen Lebewesen auf dieser Erde unterscheidet, as
besonders schwierig erwiesen. Vorliegende Arbeit soll auf dem Weg
dorthin ihren bescheidenen Beitrag leisten.

Zid der Arbet war es, semantische Relationen zu erlernen, um diese in
nat rlichsprachlichen Texten ekennen zu k nnen. Es wurde en
Verfahren entwickelt, das mit Hilfe einer grolen Textsammlung W' rter
lernt, diein einer bestimmten Relation zu anderen W rtern stehen. Hierbel
soll sch durch en kleines vorausgesetztes Grundwissen hoher Datenertrag
ernten lassen.

Die Arbeit ist folgendermallen aufgebaut: Im ersten Kapitd wird eine
Einordnung der Arbet in die beteligten wissenschaftlichen Gebiete
vorgenommen. Es folgt ene Ubescht ber die verwendete



Textsammlung, sowie ber verschiedene semantische Reaionen, und wie
diese beschaffen sein m ssen, damit Sef r das Verfahren geeignet sind.

Im 2zweten Kapitd wird der dem Verfahren zugrundeiegende
Algorithmus erkl rt. Nach enigen Vor berlegungen zur theoretischen
Beschaffenhelt der gesuchten Relationen wird der Algorithmus im Detall
dargdlegt. Es folgen Betrachtungen zum erwarteten Verhdten, sowie zu
Voraussetzungen, dief r den Erfolg des Verfahrens notwendig sind.

Die durch ene Implementierung des Verfahrens erzidten Ergebnisse
werden in Kapitd drel vorgestdlt. Hauptgegenstand der Untersuchungen
war die ssmantische Relation, die zwischen Vor- und Nachnamen besteht.
Das Verhdten der Implementierung wurde aber auch an anderen
Rdationen untersucht. Das vierte Kapite enth It Ausblicke zu welteren
Redationen, aulerdem werden Verbesserungen und andere Anwendungs-
gebiete diskutiert. Eine Anwendung des Verfahrens in leicht modifizierter
Form findet sch im f nften Kapitd. Zid diessr Anwendung war es,
Personennamen in Texten zu markieren und die Berufe der Personen der
aktuelen Zeit zu finden. Im sechsten Kapitd finden sich abschlielende
Bemerkungen.

&RP SXWLMQJ XMAN XQG. RIBEXMIXI XIMAN

Die Wissenschaft der &APSINMINMN ist zwischen der $ QHPHOQD
6SIKZINXKDAOW/ 1IN und der , QRIPDIN angesieddlt und befalit sich
mit Sprachanalyse und Sprachproduktion von na rlicher Sprache. Das
Endzid der Computerlinguistik besteht sat ihrem Aufkommen in den
1950er Jahren, einen "sprechenden Computer” hervorzubringen, der
menschliche Aulierungen verstehen und sinnvolle Antworten udiern
kann. Dazu gibt es zwel Herangehensweisen, zum einen die Smulation des
menschlichen Gehirns, zum anderen die Emulation von Sprache im
Computer ohne Kenntnis der Funktionsweise des Gehirns.
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Dadie kognitiven F higkeiten des Menschen noch nicht in ausreichendem
Malle bekannt sind, wird im wesentlichen der zweite Ansatz verfolgt. Die
Aufgabenstellung jedoch ist nicht minder schwer, wenn man bedenkt, wie
vide Faktoren bem Sprachversehen und der  Sprachproduktion
zusammenkommen. Zum einen kann der Mensch in jeder Stuation aus
ener sehr grollen Menge von Ausdr cken w hlen, die snnvoll ge ulert
werden k nnen, zum anderen it der Mensch in der Lage, aus den
Auterungen und Texten anderer linguistisches und semantisches Wissen
zu extrahieren und mit Hilfe dieses Inputs nicht nur die Sprache an sch,
sondern auch Wissen ber die Welt zu lernen. Diesist nur m glich, wenn
gewise F higketen zum Spracherwerb vorhanden snd — Chomskys
8 QHNDOUPPDIN (UG) (zB. in [Madmkjaer 2002]), die angeborene
F higkeit von Kindern, Sorache zu erwerben, sa ds ein Beispid genannt.
Desweteren ig en gewisses Mal an nichtsprachlichem Weltwissen zum
Verstehen von Aulerungen erforderlich.

Um en System zu konstruieren, das Sprachverarbeitung auf dlgemeinem
Leve redidert, m ssen wir versehen, wie Sorache funktioniert, ferner
mud das System eine Repr sentation der Welt beinhalten und esmul  ber
eine Wissenshasisverf gen, auf der esauch Schl sse ziehen kann.

Nat rlich lassen sich diese Zide nicht direkt erreichen und m ssen in
kleinere Telprobleme untergliedert werden. Von der linguistischen Seite
betrachtet unterscheidet man die Gebiete SKRNIN 3KRFRRIH / HI INFD
0 R&FRIH 6\QY 6HPORAM und 3UWPDIN mit der Hoffnung, zu ener
linguistischen Theorie zu gelangen, die dle Sorachph nomene erkl rt und
so welt dgorithmiserbar ist, dall eine Implementierungm glich is.

Die $ XRPDIMKH6S IKYHDHEAXY hingegen befalit sch mit Methoden, die
Wissen aus Texten extrahieren, ohne die Texte im Gesamten zu verstehen,
z.B. im , QRPDIRS5 RINBOuUNd im Bereich der ' RIXPHRIMNDXIINDIR) von
der Computerlinguistik werden Instrumente zur Vdidierung von
linguistischen Theorien zur Verf gung gestellt.



Die . ROWEIMIN (von la. corpus = K rper) ds Telbereich der
Forachwissenschaft hat ihre Urspr nge schon in den letzten Jahrzehnten
des 19. Jdhrhunderts, ihr Untersuchungsgegenstand gellen  grole
Textsammlungen (Korpora) dar. Se verwendet satistische Methoden  ber
guantitativ-linguistische Anadysen. Die Korpudinguistik kann in die
sogenannte IWKH. REAMIDAN (vor 1950) und die KERMH. REQMIIIN
untertellt werden. Bereits 1879 benutzte Kading ein Korpus von 11
Millionen deutschen W rtern f r datistische Untersuchungen der
Buchgabenh ufigkeit und -abfolge. In der Folgezeit wurden mest
Korporavon Kindes utierungen benutzt, um den Soracherwerb empirisch
zu untersuchen. In den f nfziger Jahren des 20. Jehrhunderts vollzog sich
durch Noam Chomsky ein Richtungswechsdl in der Linguistik, von der
Empirie weg zum linguistischen Rationaismus. Dieser versucht, Theorien
zu entwickeln, die den menschlichen Prozel be der Sorachverarbeitung
modellieren. Die Arbeit im Bereich Korpudinguistik geriet in den
Hintergrund, da sich eine endliche, wenn auch grole Sammlung von
S tzen nicht mit Chomskys Paradigma der endlichen Produktionsregeln,
welche unendlich vide Stze generieren k nnen, vereinbaren lied.
Chomsky verliell sch auf die Intuition seines IGINBY 6SYKHY [Mamkjaer
2002] angat auf zwangd ufig unvollst ndige Textsammlungen. Ein
welterer Kritikpunkt an Korpora war deren Gr Ge, die f r manudle
Bearbeitung ungeeignet schien.

Ers mit dem %IZQ&RBYVR $ PHIED ( Q0K [Francis 1964], das erste
maschinenlesbare linguistische Korpus, reetablierte sch die Korpus
linguistik und ddlte grole Textsammlungen ds Maerid fr
verschiedenste Forschungen zur Verf gung. Seit den achtziger Jehren des
20. Jehrhunderts, ds Rechenkapazit t und Speicherplaiz in gr Gerem
Male ds je zuvor verf gbar wurden, gdlt die Korpudinguigik en
wichtiges Forschungsgebiet im Bereich der Computerlinguistik und f r
viele linguistischen Teilgebiete dar.



Ein Korpus im heutigen Snne ist eéine maschinenlesbare Textsammlung,
die durch folgende Eigenschaften charakterisert ist ([McEnery 1996],
Kapitd 2):

5 FBINFQDIDMXVA.h. die Worth ufigkeiten im Korpus sollten mit den
tats chlichen bereingtimmen

HOBIKH 1N )%

0 DIKQODIEDNAN

ZH\N 9 Hib FDNHVA.h. das Korpus sollte auch anderen Forschungs-
gruppen zur Verf gung stehen

SURMNW HXWHKHU:  RWRKDWY
Sait 1994 wurde an der Universit t Leipzig unter der Leitung von Uwe
Quasthoff eine Infrastruktur erstellt, um dektronische Korpora zu
andysieren und mit ihnen arbeiten zu k nnen.
Das inzwischen angesammete Datenmaerid macht das | RWKDV
Korpus zu einem der gr Gten Korpora in Deutsch, Englisch und
Itdienisch (je ber 9 Mio. Stze), desweteren exigieren noch kleinere
Korpora in Franz dsch, Niederl ndisch und Sorbisch, sowie Korpora
eingeschr nkter Sechgebiete.
Zid be der Ergdlung war es, eéne umfassende Datenbass zu schaffen,
um wetere Untersuchungen zu erleichtern. Die verarbeteten Texte
bestehen haupts chlich aus einer Auswahl verschiedener Tageszeitungen,
sowie Nachschlagewerken und von Verlagen f r das Projekt freigegebenen
Texten. Aus urheberrechtlichen Gr nden d rfen die Texte nur satizweise
gespeichert werden, weswegen der Sz die gr Ute Einheit im Wortschatz
darstellt.
Auf die Rohdaten gest tzt existieren verschiedene Datenbanken, die zur
Srukturierung und as Vorarbeit f r linguistische Algorithmen erstdlt
wurden. Als Vertreter sden hier die Kollokationsdatenbank, in der
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Wortpaare, die dgnifikant h ufig miteinander in  Stzen oder
nebeneinander auftreten, und die Datenbanktabelle 6DM\H die f r dle
indizierten W rter Beispiels tze liefert, genannt.

Im Gegensaz zum traditionellen Lexikon stellt die Wortschatz-D atenbank
en Vollformenlexikon dar, was dch aus der Kongruktion durch
automatischen Aufbau ergibt. Hier gelten verschiedene Zeichenketten ds
verschiedene W rter.

Zum Daenbestand des deutschen Hauptkorpus geh ren ber 6 Millionen
Wortformen, ber 36 Milionen Stze, ber 25 Millionen
Grammatikangaben sowie Angaben zur Pragmatik, Morphologie,
Sachgebieten und weiteren Worteigenschaften.

In enem Eintrag stehen die absolute H ufigkeit im Gesamtkorpus,
Synonyme, Antonyme, Grammeatikangaben, Sachgebiete, Beispiels tze und
weiteres (Sehe [Quasthoff 1998], [Quasthoff 20024]).

Der Wortschatz gellt einen Korpus im linguistischen Snne dar: Bel der
Auswahl der Texte wurde auf Vidfdt von Quellen und Sachgebieten
geachtet, das Hauptkorpus w chst nicht weiter, liegt in maschinenlesbarer
Form vor und ist mit eingeschr nkten Suchm glichkeiten im Internet seit
M rz 1998 frei verf goar.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde insbesondere die 6DM\HT abelle dazu
benutzt, Beegstellen von W' rtern im Hauptkorpus aufzufinden.
Desweteren wurde ene Anwendung erstdlt, um aus dem : GEINXD
Korpus, der jeweils t glich frisch diverse Tageszeitungen enth It, Namen
zu extrahieren.

6HP DQAVKH5 HDARQHD
6HPOQIMN ist die Lehre der Bedeutung, und das Teilgebiet der Linguidtik,

welches an meisten mit Sprachphilosophie verwoben is. W hrend die
Philosophen sich mit der Natur der Bedeutung an sich auseinandersetzen,
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is die Aufgabe des Semantikers, herauszufinden, wie sich Bedeutung in
der Sprache manifestiert. Dabe ist die Definition von Bedeutung dles
andere ds enfach, was dch dlen schon an den verschiedenen
Verwendungen des Sammes "bedeut-" fetmachen | (t, wie folgende
S tze veranschaulichen:

6ZDJH RDHEGRMS HHD

( QDK PHIXY EERRVIGHNY

1 DKVKZHIED) HBIQERNAL( Q0L EHNY

* HBEGRRNP LUQEW
Im Mittepunkt der Semantik steht das 6HPDQIMKH. APSRARDDVABI) IS
"Die Interpretation eines komplexen sprachlichen Ausdrucks entsteht aus
der Interpretation der einfachen Ausdr cke, aus denen e
zusammengesetzt i, und der Art und Weise ihrer syntaktischen
Kombination" ([Pause 2002], S 4).
Die klengsten bedeutungstragenden Einheiten in der Linguistik hellien
Morpheme und gellen snntragende Teile eines Wortes dar. Aus diesen
sind die W rter zusammengesetzt, die dann wiederum die S tze bilden, aus
denen ein Text aufgebaut wird.
Die Bedeutungsbeziehungen zwischen den bedeutungstragenden
Einheten heillen auch 6HPDQIVKHS KR
F r das automatische Verstehen der Bedeutung eines Textes ist es
unerl dlich, s mtliche semantischen Rdaionen as solche zu erkennen.
Wie vide samantische Rdationen existieren, ist nicht bekannt, da die
Granularit t fast beiebig hoch angesetzt werden kann, um dle Facetten
der Bedeutungskomposition zu erfassen. Eine technische Umsetzung mud
daher immer enen KompromiQ zwischen ausreichender Repr sentation
und Machbarkeit schlielien.



$ UMQ YRQWH DORAKHD 5 HIMRCH)
"HYRQ,$ OHXNXEG $. =KRDRAN BEHUQGEIM 0 HIRQQY 7HW
7KHRY unterschiedet 61 Gruppen von lexikalischen Funktionen, die durch
13 Modifizierer sowie durch verfeinernde Indizes weiter spezidisert
werden k nnen ([Sede 1990], Kap. 3). Diese beschreiben systematisch
gewisse semantische Relaionen zwischen / HHHPH dso auf Wortebene.
Es wird 2zwischen DD3PDMK und WQIPDMKH) % LEHRACHD
unterschieden. Paradigmatische Beziehungen haben mit  mentden
Asoziationen zu tun und beziehen sch auf das Verh ltnis der
sorachlichen Elemente im gesamten Sorachsystem, w hrend die
syntagmatischen Beziehungen die Aneinanderrethung der sprachlichen
Elemente zur linearen, beobachtbaren Sprache bestimmen ([Bartscha
1996]). Beispiele f r paradigmatische Beziehungen sind 6\QRIPEHLHRAY
$ QROPHIHKAY  7H® RAHIHXY und ' HIMDIRBEHIHXCHD zwischen
Wortarten, ds Vertreter von syntagmatischen Beziehungen geten zum
Beispid YIB! 2 SHDRYY die angeben, welche Verben neben welchen
Nomen gebraucht werden k nnen.

Viele der von theoretischen Linguisten aufgestellten Relationen lassen sich
nicht oder nur sehr schwer automatisch auffinden, auf der anderen Seite
exigieren f r die automatisch auffindbaren Relationen tellweise keine
Namen in der Linguistik. Die linguistische Klassifikation kann jedoch as
Letlinie und Mal daf r gdten, wie vid an dieser Sdle schon erreicht
wurde beziehungsweise noch erreicht werden mud.

In dieser Arbeit werden lediglich semantische Relationen behanddt, die
sch durch 3DMMD0 DRI auf der Wortfolge oder der Abfolge aufgrund
flacher Eigenschaften zugewiesener Tags erkennen lassen.

-10-



" XUK 3DAMMD 0 DARKIQ) DXILIQEDH VHP DOMNAKH
S HDARCHD
Ein 70 (engl.: Etikett) ist ein K rzel, das eéinem Symbol (hier im Fal der
na rlichen Sprache enem Wort) aufgrund dessen Eigenschaften
zugewiesen wird. Das 70QJ erfolgt durch enen 700H) der die zu
taggende Symbolfolge (einen Text) enliest und den Symbolen (hier:
W rter, Satizzeichen, Numerde etc. ) passende Tags aus dem 7DNAWV
(Gesamtheit dler Tags) zuweist.
Ein 3DMQIst ein regul rer Ausdruck bestehend aus Symbolen oder Tags.
Tritt in der Symbolfolge das Muster des Pettern auf, so spricht man von
einem 0 DK
Abbildung 1.3.2-1 zeigt en Beioid f r einen getaggten Text, in dem en
beispiehafter Pattern matcht.

7DIVA:

GR: Grolgeschriebenes Wort
KL: Kleingeschriebenes Wort
SZ: Stzzeichen

DET: Artikel

3DMAQ  DET KL KL GR

THW Auf der golen gr nen Wiese liegt en  groler grauer Berg
70V GR O (7 . ) *5 KL (7 ./ A *5  SZ
|- 0 DRK | |- 0 DMK |

Abb. 1.3.2-1 Beispie f r Tags und Patern Matching

Die Gr (e des Tagsets und damit die erreichte Granularit t ist abh ngig
von der Problemsdlung. Kleinere Tagsets bedeuten schnellere
Verarbaitungsgeschwindigkeit und einfachere Pattern. Es ist jedoch auch
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m glich, auf Sandard-Tagsets wie das der 3R 7 WH/AN und exigtierende
Tagger, wie zB. den auf +1GH) 0 DINRYO R3BD baserenden 71 7 von
Thorgen Brants ([Brants 2000]) oder den regelbasierten 3DWR 63K
7D POS Tagger) von Eric Brill ([Brill, 1992]) zur ckgreifen.

Die Patern werden dazu verwendet, ssmantische Relationen im Text zu
erkennen. Matcht ein Pattern, so liegt vermutlich die mit diesem Pattern
assoziierte Relation vor.

Tabdle 1.3.2-2 zeigt einige Relationen, die durch Pattern auf Tags oder
W rtern erkennbar sind. Die Liste, insbesondere die aufgef hrten Pettern,
erhebt keinen Anspruch auf Vollst ndigkeit.
entsprechen dem in der Abbildung 1.3.2-1 verwendeten Tagset. Die fett
markierten Patterntelle entsprechen den in der Rdation stehenden

Die benutzten Tags

W rtern.
YHVKHEXQ) GU [9H\SIHSDMD | 7 H \EHMSIED %P HINXQ)
5 HDARQ
Teill-von: X ist TelvonY |DET * 5 "ig ein Tell von" | eine 7+ Uist &in Tell von nur selten stehen Teil-von-
DET * 5 einem + DXV Beziehungen direkt im
Text, f r automatischen
Ansatz sehe [Berland 99]
Xigt Smonymvon Y * 5 " auch" * 5 "genannt" |/ LQIXMWN auch nur selten stehen
6SUIRKZ DMHRMAKOW Synonymbeziehungen
genannt direkt im Text
X igt Antonym von Y * 5 "igt das Gegenteil von" | 6RP P HJigt das Gegentell | nur sdten stehen
*5 von: LQMJ Antonymbeziehungen
direkt im Text
X igt Hyperonym zu Y DET*5 "igen"*5 eine. DMist ein 7 1HJ ebenso sdten im Text
Vorname zu Nachname KL*5 NN sagte . OXVM ller Sehe Kapitel 3.1
Nachname zu Vorname KL VN *5 KL Klaus0 » @Usagte sehe Kapitel 3.1
Verb zu Name ./ VN NN \DIWKlausM ller Sehe K apitel 3.2
Insdl "Insd" * 5 dielnsa 5¢ JHQ sehe Kapitel 3.2
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Urheber "des Werk” *5 von 91 | dasWerk 8 ®\WWH/von Sudie im WWW-K ontext:
11 -CPH/-R sehe[Brin 1998]
Firmen bernahme *5 " bernimmt" * 5 $2/ bernimmt Sudie im WWW-K ontext:
1 HMBH siehe [Duclaye 2002]
Adjektiv zu Substantiv DET./ *5 dieJU CHQ,GHQ
M rder zu Opfer *5 "t tete" * 5 2 \ZDGt tete. HQHA sehe [Duclaye 2002)

Tabele 1.3.2-2: Semantische Relationen, die von Pattern erkannt werden k nnen

Aus obengehender Tabdle

semantischen Rdationen nur saten von Pattern erkannt werden k nnen,

ist erdgchtlich, dal die Kklassschen

well se von paradigmatischer Naur snd und somit die Elemente der
Relation nicht zwangd ufig im Text zusammen auftreten. Desweiteren
wird deutlich, dal dies f r syntagmatische und f r in der linguistischen
Klassfikation nicht enthdtene Relationen m glich igt.

Pattern-Regeln werden in der Sprachverarbeitung zum automatischen
Textverstehen eingeschr nkter Bereiche benutzt, z.B. f r das automatische
SRAL@D W) 7HPSDAV aus Sdlenanzeigen ([CAiff 1997]). Bel der
Kongruktion der Pattern mul beachtet werden, dali sark generdiserende
Pattern zu oft matchen und somit nur sehr unscharf die gew nschte
Relation liefern, zu spezielle Peattern hingegen matchen zu sdten und
liefern nur unvollst ndige Daten.

Im Folgenden soll ein Verfahren vorgestellt werden, das mit Hilfe von

unscharfen Pattern und einem Verifikationsschritt Elemente semantischer
Redationen mit hoher Genauigkeit liefert.
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' HIBHQGHDS ORIWP XV

Das nachfolgend beschriebene Verfahren & tzt sch auf folgende
Beobachtung: Vornamen und Nachnamen stehen in nat rlichsprachlichem
Text oftmals hintereinander. Es sollte daher m glich sein, von bekannten
Vornamen ausgehend zugeh rige Nachnamen zu finden und umgekehrt.
Der naive Ansaz, einfach die im Text rechts von Vornamen stehenden
W rter ds Nachnamen und die links von Vornamen stehenden W rter ds
Vornamen zu bezeichnen, schl gt fehl, auch wenn man die
GrolUschreibung diesr W rter verlangt. Zu vide Nichtnamen passen in
das Raster und nach einigen Iterationen dieses Lernschrittes ist die
Genauigkeit auf en Minimum gesunken. Es muld dso en
Verifikationsschritt eingef hrt werden, der die durch Nachbarschaftsregeln
gefundenen Namenskandidaten  berpr ft und mit hoher Genauigkeit
Namen von  Nichtnamen  unterscheidet: Belegdelen  des
Namenskandidaten  werden  daraufhin berpr ft, ob der
Vornamenskandidat (bzw. Nachnamenskandidat) gen gend oft vor (bzw.
hinter) einem schon bekannten Nachnamen (bzw. Vornamen) im Text
auftritt. 1t dies der Fdl, so wird der Name gdernt und kann zum

Auffinden von weiteren Namen verwendet werden.

Im Rahmen vorliegender Arbeit wurde auf diese Beobachtung gest tzt,
der 3HBCE GRAKPXV entwickdt, ene Vefahrensweise, mit Hilfe derer
bestimmte semantische Rdationen, nicht nur Namen, im Korpus

aufgefunden werden k nnen.

Linguistisch gesehen palt dies an ehesten zum Subgtitutionstest f r
Kategorien: Hier wird die Zugeh rigkeit von W rtern zu ener
(syntaktischen) Klasse berpr ft, indem das fragliche Wort f r ein Wort
der jeweligen Klasse im Satz eingesetzt wird, der resultierende Satz wird
auf grammatikdische Korrektheit berpr ft.  hnlich geschient die
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Klassfikation von Namen in obigem Beispiel, die Klassen snd jedoch
semantischer  Natur und die Korrektheitspr fung wird durch H ufigkeit
im Text approximiert.

9 RIDAWHMXQIHO DQ GH5 HIARQ

Esblebt zu kl ren, wie diese Relaionen beschaffen sein m ssen, damit se
geeignet f r dieses Vefaren snd, bevor das Vefahren im Detal
beschrieben wird.

In diesem Zusammenhang interesseren n-gelige, mindestens zweistelige

Relationen Rl A1 A2 .. Anmit AiC Aj= &Ef ritj.

Der Algorithmus soll folgendes leisten:

- Auffinden der Relaion, gegeben einige Elemente aus As,...,An

- Auffinden m glichs vider einzelner Elemente der Mengen Ag,...,An.

- Auffinden m dlichst vider Tupd (a,...a), die in der Reaion R
stehen.

Im nat rlichsprachlichen Fal snd Elemente der Mengen Ai W rter,
Instanzen der Relation R sind Ausdr cke, die die Relation R rediseren.

Im Folgenden werden die Redionen sowie die Mengen Ai in
Grolbuchgtaben mit selbsterkl renden Namen bezeichnet.

" HIQWRQ ELSDWYMJ* UDBK
Ein Graph (V,E), V Knotenmenge, E Kantenmenge hei(t bipartit, wenn es
Patitionen V, | V,V,i V,V,CV,=/ V,E V,=V gbt,sodai f r dle

Elementee=(v,v,) T Egilt:v,T V, v, 1V,
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" HIQWRQ Q SDWYMUGFKLIEK\MWUIIBK
Ein Grgph G (V,E), V Knotenmenge, E Kantenmenge heiit n-partiter
Schichtgraph, wenn es Patitionen V,, V,, ..V, , V|1 V,V,C V, = A£f ritj,

V, =V gibt, so dal f r dle Paare von Patitionen V, und V,,, (i=1,..,n-1)

glt: Die Einschr nkung von G auf V, E V,,, ist €n bipartiter Grgph und f r
dle Paare von Partitionen V,, V,, | i-]| >1 gilt: es exigtieren keine Kanten der
Form (v, v) mit v T V,, v, T V..
Die Elemente der Mengen Ay,..,An k nnen as Knoten, das benachbarte
Auftreten ds Kanten eines Gragphen aufgefalit werden. Da die Mengen
Az...,An paarweise digunkt sind, ist die Sruktur des Graphen die eines n-
partiten Schichtgraphen (im Fal der zweistelligen Relation: bipartit).

Instanzen der Relation bedeuten im Graphen Knoten eines Weges von Az
nach A, die mit einer Kante verbunden sind.

Nur Relationen im oben ausgef hrten Snne sind geeignet f r das Pendd-
Verfairen, dar ber hinaus mul der n-partite Schichtgraph, der die
Redation beschreibt, eine gewisse Dichte vorweisen, dazu sp ter mehr.

Dre Flle sollen hier unterschieden werden: dichte n-partite
Schichtgraphen, n-patite  Schichtgraphen mit - ungleichm chtigen
Partitionen und d nne n-partite Schichtgraphen. Abbildung 2.2-3
veranschaulicht diesef r den bipartiten Fall.
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o

dichter bipartiter Graph ungleichm chtige d nner bipartiter
Partitionen Gragph
Abbildung 2.2-3: verschiedene Arten bipartiter Graphen

Ein nat rlichsprachliches Beigpid f r den dichten Fdl ist die Reation
PERSONENNAMEI VORNAME" NACHNAME, da es vide Leute mit
demsdben Vornamen bzw. demsdben Nachnamen gibt. Das Verfahren
nutzt diese Eigenschaft aus und versucht anhand von bekannten
Elementen, noch unbekannte, den bekannten benachbarte Elemente zu
finden.

Die Rdaion INSELI INSELBEZEICHER INSELNAME igt en
Beigpid f r den ungleichm chtigen Fal (Textbeispid: Insel R gen). Hier
gbt es an da eden Sedle der Reaion wenig Insdbezeichner,
wohingegen die Anzahl der Insaln an zweiter Pogition betr chtlich ist.

Als Beispiel f r den d nnen Fal | (t sich die Relaion GEFLUGELTES
WORTI TEILT TEIL2 anf hren, in der Ausdr cke wie "Blauer Engd",
"dfter September” und "Schwarzer Freitag' stehen. Derartige Relaionen
snd dadurch charakterisert, dall Elemente der Mengen WORT1 bzw.
WORT2 nur sehr sdten in verschiedenen Instanzen der Redation

auftreten.
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$ ORIP XV

In diesem Abschnitt wird zun chst der Algorithmus im Gesamten
vorgestdlt, darauf folgt eine Erkl rung der Schritte,
Abbildung 2.2-1 erkl rt den Algorithmus auf habformae Weise.

Lade YHVSIHOMP V

Lade 5HIHQ

Lade * XQ&ZMWHQ

Startltems QHZ ,:=%HVSIHOMP V

Wissen . :=%HVSIHOMP V * XQZ IWHQ /IGrundwissen: Artikel etc.

do{
ltems, QHZ,
@Gz, leer
forall Ll , {
W \BL Hole Satze aus Korpus, die Lenthalten // 6 XFKVFKUW/
NDQAOWQ=Wende 5 HIHQauf WM \BLan
for all NT NDQACDWQ{ /19 HUL INDWRQWIFKUWY
NDQG7 H W Hole Satze aus Korpus, die Nenthalten
WIMQIBN= Wende S5HIHQ auf NDQG'H W an und Uber-
prife, wie oft Nwie in W \BLklassifiziert wird
wenn UM BN hoch genug, fige Nzu . und zu QHZ, hinzu
} /I for all k
}// for all i

} while QHzZ, nicht leer.
Abbildung 2.2-1 Penddl-Algorithmus

Im Folgenden werden die Elemente a T A, die aus Scht des
Algorithmusin der Relation R=(As,...,An) stehen, mit ,\WPVbezeichnet.
Der Algorithmus startet mit einem gewissen Grundwissen, dazu geh ren
einige Elemente der Mengen A; (%t\BHINP\ und Regeln, durch die aus der
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Umgebung von bekannten Symbolen (W rtern) neue Symbole gelernt
werden k nnen. Desweiteren geh rt zum Grundwissen eine Liste von
h ufigen W rtern, die zur Klassfikation betragen k nnen, wie zum
Beispiel Pronomen, Artikel u. .
Die Lige der neu gefundenen Items wird auf die Liste der bekannten
Beispide gesetzt.
Nach der Initidiserung beginnt ene zwefach verschachtelte
Progranmschleife. In der uleren Schleife wird jedes neue Item i
behanddt. F r das Item i werden Belegstellen aus dem Korpus gesucht,
auf welche die Regeln angewendet werden. Auf diese Weise entsteht eine
Lisge von m glichen neuen Items (NDQE®DM), mit Klassfizierungen auf
Zugeh rigkeit zu Ay, Az,... oder An.
In der inneren Schleife werden die Kandidaten auf folgende Weise
berpr ft: Es werden Belegstellen f r die Kandidaten gesucht, wenn der
Kandidat k hier aufgrund derselben Regeln oft genug genauso klassfiziert
wird wie zuvor, wird k zum Wissen und zu den neuen Items des n chsten
Durchgangsder uleren Schlefe hinzugef gt.
Auf diese Weise ligfern die jewells in eénem Schritt gelernten Items die
Kandidaten f r den n chsten Schritt. Der Algorithmus terminiert, wenn

keine neuen Items mehr gefunden werden.

* XQZ DWHY 7 DIVHAKQGS5 HHHD)

Das Grundwissen teilt sich in einen problemunabh ngigen und enen
problemabh ngigen Teil. Problemunabh ngig sind h ufige F llw rter wie
Artikel, Pronomen und Pr postionen. Je mehr verschiedene Arten dieser
W rter unterschieden werden sollen, desto mehr Tags sind n tig, was die
Regeln verkomplizieren kann.

Im problemabh ngigen Tell des Grundwissens befinden sch die Beispiele
f r die Mengen, ber die die gesuchte Relation definiert ist. F r jede der
Mengen A, sowie f r die verschiedenen Klassen des problem-
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unabh ngigen Grundwissens wird ein Tag ben tigt, um die Pettern
definieren zu k nnen.

Regeln bestehen aus enem Kopf, der das aus ener Tagfolge festgelegte Pattern
enth It. Eine Postion ist mit einem Sern markiert. Nach dem Pfel (® ) steht das

neue Tag, das dem Wort, zu dem das mit dem Sern markierte Tag geh rt, eventuell

Zuzuweisen is.

6FKWKHEZHW Tag; Tag, ... Tag;* ... Tag, ® Tagneu
Die Tag; dnd nicht notwendigerweise verschieden, die L nge des Patterns ist nach
oben nicht beschr nkt.

YHVSIHB
Tagset:A, B, C, D

Regd: A B* C® D
lies: Wenn im Text die Tagfolge A B C auftaucht, merkef r das Wort mit Tag B die

Klassfizierung zum Tag D vor.

Regd:A A* BB D ® C
lies Wenn im Text die Tagfolge A A B B D auftaucht, dann merke f r das zweite

Wort mit Teg A die Klassifizierung zum Tag C vor.
Abbildung 2.2.-2 Schreibweise f r Regeln

Desweteren werden Tags f r flache Eigenschaften wie Grolschreibung,
Kleinschrelbung, Numerde und Satzzeichentags vergeben.

W rter k nnen mehrere verschiedene Tags erhdten, beispiesweise wird
ein grolgeschriebenes Wort, das im Grundwissen enthdten ist, sowohl das
Tag f r Grolschreibung ds auch das Tag sener bekannten Klasse
zugewiesen bekommen.




Im praktischen Tell dieser Arbeit wurden Regeln nur aus Tags (und nicht
aus Symbolen) aufgebaut. Um Symbole direkt zu smulieren, k nnen f r
einzelne W rter spezidle Tags definiert werden. Desweiteren wurden nur
lineere Pattern, dso Abfolgen aus Tags verwendet, eine Erweiterung auf
regul re Ausdr cke erscheint an dieser Selle jedoch sinnvoll.

Die Patern dienen dazu, W rter, die ener besimmten Bedingung
gen gen, und deren Umgebung mit dem Pattern matcht, auf
Zugeh rigket zu einer der vorher erw hnten Menge Ai, im Folgenden auc
Klassen genannt, zu Kklassfizieren. Abbildung 2.2-2 zeigt enige
Beispidregeln in Kurzschrelbweise, und erkl rt, wie diese zu lesen sind.
Das Auffinden geeigneter Regeln f r eine bestimmte Reation kann
entweder manuell oder mit einem automatischen Lernverfahren (sehe
Kap. 2.4) geschehen.

SQRBARY P IWEHNDQOM) WPV XQG UIXOUD
$XVAY ANHD

Um die aus Tags bestehenden Pattern mit dem Text zu matchen, der
Beleggtdlen der gesuchten W rter enth It, mul der Text, welcher in
Rohform aus der Wortschatz-Datenbank gdiefert wird, zun chst durch
einen Tagger annotiert werden. Dazu wird das vorhandene Grundwissen
genutzt. Desweiteren k nnen regul re Ausdr cke zur Annotation erstellt
werden, zum Beispid [ A- Z| AQU] [ a- z| 46UR] + f r groligeschriebene
W rter. Jedes Wort des vorliegenden Textes wird gegen die regul ren
Ausdr cke gematcht und es wird berpr ft, ob das vorliegende Wort
schon im Grundwissen enthaten ist. Trifft dies zu, dann wird dem Wort
das Tag sener Klasse zugewiesen. Am Ende des Annotationsvorganges
liegen zwe Listen vor: Die Abfolge der W rter und Sonderzeichen, wie Sie
im Text auftraten, sowie die Abfolge der zugeh rigen Tags. Abbildung
2.2.2-1 zeigt eine Beispidlannotierung eines kurzen Textst ckes.
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Requl re Ausdr cke (RES): Grundwissen:

$ XNEN = HDDXH © RW =HDIDXH
[A-Z| AQ] [ a- z| 46uR| -1+ QR der DET
[a-z| &6uR| -]+ KL Pet er VN
[0-9],\.]+ NUM Mai er NN

[\AV =N =20 ()] Sz

Text: begtritt Peter M ller gegen ber dem Vorsitzenden Mae der
Tagsnach REs KL GR &R KL KL &R GR  SZ KL
Tags KL GR VN GR KL KL &R GR NN SZ KL,

Abbildung 2.2.2-1: Beispielannotierung

DET

Um das Machen der Patern effektiver zu machen, wurde ene
vereinfachte Form des f r kontextfreae Grammatiken entwicketen
Algorithmus von J. Earley [Earley 1970] implementiert. Die Motivation ist
folgende: Wird ein Patitern der L nge n mit jedem Tellst ck einer Tagfolge
verglichen, so wird jedes Tag im naiven Ansatz n ma gelesen. Es reicht
aber aus, jedes Tag nur enma zu verarbeten. Jeder Pattern bekommt
einen Punkt, der sch anfangs vor dem ersen Tag im Pattern befindet.
Wird ein Tag gelesen, das dem Tag nach dem Punkt entspricht, bewegt
sch der Punkt im Peattern einen Schritt weiter. Bei Bewegen des Punktes

ber das erste Tag wird zus tzlich noch eine Kopie des Patterns mit dem
Punkt am Anfang in die Patternmenge eingef gt. Gelangt der Punkt in
einem Pettern hinter das letzte Tag, so wurde der Pattern in der Tagfolge
erkannt. Wird en Tag gdesen, das nicht dem Tag hinter dem Punkt
entspricht und befindet sich der Punkt nicht an Anfang, so wird das
Pattern aus der Patternmenge gd scht. Abbildung 2.2.2-2 verdeutlicht
diese effiziente Art von Pattern Matching an enem Beispid.
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Tagst: Pattern: Markierungen:
ABC ACC Unterstrichen Pettern matcht
CAB . AN Pattern wird gestrichen
) HMVPunkt wird bewegt
Symbolfolge: A A C A C C B
Smbol | (Anfang) | A A C A C C B
Patern- (x$ & & |$ && |$x&& [$&-& &% % x&$% |&-$ % |-ACC
menge  |.CAB |-CAB [x&$% |&x$% |$x&& |[$&x& |ACC- |-CAB
x$&& |-ACC [x$&& [X&$% &-$% |[-CAB
-CAB |-ACC |-ACC |-ACC
Abbildung 2.2.2-2: effizientes Pattern Matching
BXAVMAKUMY

Im Suchschritt wird anhand von bekannten Items versucht, neue Items
aufzufinden. Hierbei wird wie folgt vorgegangen: Zu einem bekannten
Item werden Bespidstze aus der Daenbank gesucht. So  wird
schergestelt, dali in den S tzen jeweils mindestens ein bekanntes Item
vorkommt. Die Annahme ist dabel, dall neben diesem Item andere, noch
unbekannte Items stehen, die mit dem bekannten Item in der gesuchten
Relaion stehen.

Beobachtungen zufolge enthdten diese Beispiels tze meist sogar mehrere
Instanzen der gesuchten Relation, diesist nat rlich problemabh ngig.

Nach der Annotation der Beispiels tze werden die Regeln auf die Liste der
Tags angewandt. Es werden Kandidaten f r neue Items gdiefert,
zusammen mit den vermuteten Klassfizierungen, die im Verifikations
schritt  berpr ft werden. Dies erfolgt f r dle im letzten Schritt neu

gewonnenen ltems.
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9 HI INDARQMKUMAY

Um zu erm dlichen, dali Regeln mit hoher Abdeckung &ber geringer
Sch rfe verwendet werden k nnen, ist ein Verifikationsschritt erforderlich.
Zu jedem Kandidaen k werden Beigpiestze aus der Daenbank
aboefragt, die wiederum nach oben beschriebener Methode annotiert
werden. Zu beachten igt hierbei, dali dem jewelligen k noch nicht das Tag
saner vermutete Klasse zugewiesen wird. Im Gegensatz zum Suchschritt
interessieren an dieser Sele nur die Klassfikationen von k. Uberschreitet
das Verh ltnis der Klassfikationen von k, die der im Suchschritt
gefundenen Klasse von k entsprechen, zur Gesamtanzahl der Vorkommen
von k einen gewissen Schwellwert, so wird k mit seiner Klassfikation ins
Wissen aufgenommen und gilt fortan as Item. Im n chsten Suchschritt
wird dann k zum Finden von neuen Kandidaten benutzt.

Es ha dch ds notwendig erwiesen, die Mindestanzahl postiver
Belegstelen f r k auf zwel festzusetzen.

( LCREXQ 1QEHNDQQMI HICKUHQ

Der Algorithmus implementiert ( [ SIRBIXO 0 [P DIR) (sehe [Dempser
1977], [Collins 1999]) auf die Art, dali dbwechsend der Quchschritt und
der Verifikationsschritt iteriert werden. Je mehr Items gefunden werden,
desto mehr neue Items werden in der n chgen Iteraion geliefert. Auf
diee Welse werden beide Schritte effektiver, desto mehr Iteraionen
durchgef hrt werden.

Das Vefahren | Ot dch auch in die 4RWMIBSQ$ GRMKPHD (vgl. z. B.
[Riloff 1999]) enordnen, deren Eigenschaft es i, aus wenig
Anfangswissen unter Zuhilfenahme von neu erlerntem Wissen weiteres
Wissen zu gewinnen.

Desweteren bleibt zu ew hnen, dal hier ene Methode von
un berwachtem Lernen vorliegt: Der Algorithmus | uft ohne menschliche



Interaktion und die Bewertung der gelernten Items bleibt einzig ihm selbst
berlassen.

Vergeichbare Ans tze lassen sich in [Riloff 1999], [Brin 1998], [Collins
1999] und [Duclaye 2002] finden. [Riloff 99] beschreibt einen Zwei-Levd-
Bootstrapping Mechanismus, der in dternierenden Schritten Items und
Extraktionsregeln lernt und mit Hilfe ener MetaEbene nur die besten
Items in die n chge Iteration bernimmt. Auf hnliche Weise wird in
[Brin 1998] die Relation URHEBER-VONI AUTOR' TITEL aus eénem
Korpus von Websdaten extrahiert. Hier werden Items dazu benutzt,
Extraktionsregeln zu finden, die wiederum neue Beispiele liefern. Collins
und Snger benutzen in [Collins 1999] einerseits die Buchgtabenfolge der
Items, andererseits deren lokden syntaktischen Kontext, um zwe
Klassfikatoren zu lernen, die sich gegensaitig dternierend trainieren. In
[Duclaye 2002] wird schliedlich der Aufbau eines Frage-Antwort-Systems
beschrieben, in dessen Rahmen Reformulierungen f r Beispidinganzen
von semantischen Relationen im World Wide Web gesucht wurden.

YHADAK\YQI HY ] XUHJREHIFKHY . REXNIY %0l

Um eine snnvolle Anzahl von Daen mit dem Pendd-Algorithmus zu
ermitteln, muld das verwendete Korpus ene gewisse Mindestgr e
aufweisen. Da das Verfahren anhand von Beleggtellen berpr ft, ob en
Wort mit anderen W rtern in Relation steht, mul gew hrleistet sein, dali
das betreffende Wort im Korpus h ufig genug auftritt, um eine Aussage
festlegen zu k nnen.

Latt dem Zipfschen Gesetz (3ehe [Zipf 1929]), welches im
Zusammenhang mit Korpudinguistik besagt, dali das Produkt der
Wortfrequenz f und des Rangesr (der Postion des Wortes in einer nach
Frequenz absteigend sortierten Wortliste, wobel gleichfrequente W rter
densalben Rang haben) kongtant ist, kommen die H Ifte dler im Korpus
enthdtenen W rter nur enmd, ein weiteres Viertel nur zweimd vor.
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F r das Verfahren snnvoll angesehen werden nur W rter, die mindestens
zwel passende Belegdelen haben, was be einem kleinen Korpus nur
sdten gegeben ist. Experimente mit verschiedenen Korpora zeigten, dall
der Algorithmus sinnvolle Ergebnisse @b ca drel Million S tze liefert.

1 CFKWGIGV9 HICKUHYY

Das Verfahren ordnet Symbole (W rter) gewissen Klassen zu, auf der
Grundlage, wie oft das jeweilige Symbol in eénem Kontext gesshen wurde,
der f r diee Klasse spricht. In nat rlichsprachlichen Symbolfolgen
werden folgende Arten von W rtern nicht oder nur selten gelernt:

- Ambige W rter, deren eine Lesart zur gesuchten Klasse geh rt, deren
andere Lesat jedoch h ufiger im Korpus vertreten ist, z.B. der
Vorname "5RPOY oder der Nachname "0 DYH®

- SdteneW rter, die nicht genug geeignete Belegstellen aufweisen

- Cluser sdtener W rter, die nicht mit anderen Items auftreten und
vom Pendelprozeli nicht besucht werden.

7 KHRUANAKHY 9 HKDIM)

Die gew nschten Eigenscheften enes Verfahrens zum  Auffinden
semantischer Relationen in eénem Korpus snd hoher SHBQ dso wenn
m glich das Auffinden dler Elemente der beteligten Mengen bel hoher
SURAIE es sollen nur die gew nschen Elemente und keine unerw nschten
gefunden werden.

" HIQWRQ 3WHMRQ

Der 3URIR): HWP eines Verfahrens i das Verh Itnis der Anzahl rlevanter
gefundener Vorkommen, zur Gesamtzehl dler mit dem Verfaren
gefundenen Vorkommen.

_ Anzahl rel evanter gefundener Selen

~ Anzahl gef undener Sdlen inggesamt
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" HIQWRQ 5 HD®

De 5HBQ HWeines Veafahrens R i das Verh ltnis von der Anzahl
tats chlich gefundener rdevanter Vorkommen zu de Gesamtzahl der
relevanten Vorkommen im Suchraum.

_ Anzahl rdevanter gefundener Sellen
Anzahl rd eventer Sdlen im SQuchraum

" HIQWRQ ) : HW

Der ) : KW enes Vefarens gdlt ein Mal f r das Zusammenspiel von
Precison und Recdl dar und berechnet sch ds das harmonische Mittd von P
und R:

_2>3>5

) 3+5

Precison, Recdl und F-Wert gdlen gebr uchliche Mellaten f r
automatische | nformationsextraktionsverfahren dar.

Beide Bassmale (Precison und Recdl) h ngen von der Sch rfe der
Regeln sowie vom Akzeptanzschwellwert im Verifikationsschritt ab. Snd
die Regeln zu spezididert oder der Schwellwert zu hoch, kann niedriger
Recdl mit hoher Precison erwartet werden. Bel niedrigem Schwellwert
und unscharfen Regen sollte 9ch hoher Recdl, aber ene niedrige
Precison engdlen. In der Praxis bedeutet das, einen Kompromid
einzugehen, um hohe Precison be zufriedenstellendem Recdl erreichen
zu k nnen und so den F-Wert zu optimieren.

O4MAKD | HKHWRQ( WHEQMWP HIHD

Be einem Bootsrapping-Verfahren k nnen Programmabl ufe durch die
verschiedenen Arten ihrer Ergebnismenge unterteilt werden. Hier werden
drel Arten unterschieden:
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YWRJHLH . ROAM): hohe Precison, niedriger Recdl: Das Verfahren
stoppt nach wenigen gefundenen Items, obwohl das Korpus vid mehr
enth It.

( UROMEKHU 9 DM  hohe Precision, hoher Recdl: Die Menge der
gefundenen Items simmt weitgehend mit der Menge der im Korpus
vorhandenen Items berein

h BOA: niedrige Precison, hoher Recdl: Es werden zwar viele der
gesuchten Items gefunden, jedoch auch zahlreiche fasche Items.

YHKU QNWY: CRKMMP  EHHIRQUHFKHP 9 HOXI

Im folgenden soll angenommen werden, dall das Verfahren wie oben
beschrieben erfolgreich verl uft. In diesem Abschnitt wird untersucht, wie
sch die Anzahl der zu erwartenden Items pro I terationsschritt verh It.

Als Vereinfachung sai angenommen, dall jedes Item durch Suche und
Verifikation genau N neue Items liefern kann. Pro Schritt sollte sich die
Anzehl neu klassfizierter Items jewels um N vervidfachen, was
exponentielles Wachstum bedeutet. Nun igt aber die Gesamtanzahl der
Items beschr nkt und je h her die schon erreichte Abdeckung, desto mehr
der N Items werden schon bekannt sein und sind somit nicht mehr neu
klassfizierbar. Das mathematische Moddl von beschr nktem Wachstum
exponentidler Natur ist das logistische Wachstum.
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' HIQWRQ GIDMMKHY: DRKWYP
Die momentane Zuwechsrate ig proportiond zu Bestand f(t) und
S ttigungsmanko (S- f(t)). Sist der S ttigungswert.
Das @WMKH : DKW wird durch folgende Differentidgleichung'.
beschrieben:

(W= N> (W5 (6 - 1 (W)

| (0)=D
(@aAnfangswert, k konstant)

Abbildung 2.3.2-1 zeigt eine schematische Darsdlung des logistischen
Wachsums. Die monoton seigende Kurve beschreibt die Gesamtzahl
von Items zur Zeit t, die andere Kurve die Anzahl der pro Zeteinheit
jewells neu gefundenen Items. Es| Ot sich zwischen der : DRWP\EDKlin
der die Anzahl der neu gefundenen Items ansteigt, und der 61 WIDXCANEDH
in der die Anzahl neu gefundener Items abnimmt, unterscheiden.

+17)

< Wachstumsphase —» S ttigungsphase —¥

Abbildung 2.3.2-1: logistisches Wachstum

Das Wachgumsverhdten des Itembestandes beim Pendd-Algorithmus
solite in erster N herung dem logistischen Wachstum folgen: a ist die
Anzahl von Sartitems, S die Gesamtanzahl auffindbarer Itemsim Korpus,
f(t) der momentane Bestand an Items zum Iterationsschritt t und K ist en

D6

1 DieexpliziteL sunglautet: | (W= D+(6- D =
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Mal f r die durchschnittliche Anzahl von neuen Items, die en bekanntes
[tem findet.

F rdieersse N herung wird nicht in Betracht gezogen, dall im Suchschritt
zwar dle bekannten Items zur Annotation verwendet werden, jedoch nur
f r dieim letzten Schritt gefundenen Items Beispids tze gesucht werden.
Den Messungen zufolge (Sehe Kapitd 3) bildet jedoch die logistische
Wachsumsfunktion die Redit t in ausreichendem Malie ab.

) HKGURWYSI@J XQJ

Be enem un berwachten Lernverfahren wie diesem kann es vorkommen,
dal W rter f Ischlicherweise ds der Reation zugeh rig klassfiziert
werden. Da diese in den n chgten Schritten ads Grundwissen f r weltere
Klassfikationen verwendet werden, k nnen sch Fehler fortpflanzen,
indem fasche Items erneut fasche Items liefern.

Angenommen, ein Satitem ig fasch. Im n chsten Schritt produziert
dieses Item unkorrekte Items, die in den Folgeschritten ihrerseits weitere
fdsche Items liefern. Die Fehlerrate jedoch blebt in diesem Szenario
zun chst kongant, well in der Wachstumsphase die richtig klassfizierten
Items jeweils viele neue richtige Items liefern, und steigt nur an, wenn
fdsche Items aufgrund richtiger Items gelent werden. In  der
S ttigungsphase kann ein Angtieg der Fehlerrate erwartet werden, well die
S ttigung nur be richtigen Items entritt, w hrend das S ttigungsmanko

f r fdsche Items nach wie vor grod ist.

$ QREHXQIHYDQAH6\ P ERIROH

Es wurden Vorversuche durchgef hrt, um zu untersuchen, welchen
Anforderungen die Symbolfolge gen gen mud, um mit dem beschriebenen
Algorithmus durch Pattern auffindbare Relationen zu extrahieren.
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Zun chg interesserte die Dichte des der Relation zugeh rigen bipartiten
Graphen, die diessm Zusammenhang die durchschnittliche Menge von
Ausgangskanten eines jeden Knoten darstdlt. Ein d nn besetzter Graph,
in dem jeder Knoten nur mit ein oder zwel Kanten versehen ist, wird
aufgrund des Verifikationsschrittes, der zur Best tigung der Klassifizierung
eines Knotens mehrere adjaszente, schon bekannte Knoten braucht, kaum
vollst ndig abgesucht werden. Auf einem dichten Graph hingegen sollte
das Verfahren hohen Recdl erreichen, da hier en noch unklassfizierter
Knoten der enen Patition mit hoher Wahrscheinlichkeit mit einigen
bekannten Knoten der anderen Partition zusammenh ngt.

Bipartite Graphen mit gleich groien Partitionen zwischen je 50 und 750
Knoten wurden generiert, jeder Knoten aus der ersten Partition wurde mit
N Knoten aus der anderen Partition verbunden, 5% der Knoten aus
beiden Partitionen wurden ads Grundwissen bereitgestdlt, ds Sartitem

mogenau N o durchschnittlich N ‘

100 g R ol
n 0000
80 1 U5000
60 - o ©
n

401 O
20 1 o .

Ognnunguﬁglf | |

0 5 10 15 20 25

Abblildung 2.3.4-1: Recdl vs. Anzahl von Kanten pro Knoten
im bipartiten Graphen

wurde en einziger Knoten verwendet. Der Quchschritt liefert in diesem
Versuch dle mit dem bekannten Knoten verbundenen Knoten der
anderen Partition, verifiziert wird ein Kandidat, wenn er mit mindestens
zwe bekannten Knoten verbunden ist. Abbildung 2.3.4-1 zeigt den ber
dle Versuche gemittelten Recadl f r N von 1 bis 25, einmd f r den Fdll,
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dall jeder Knoten aus der ersten Partition genau, enma durchschnittlich
N Kanten besitzt.

F r bede F lle | Gt dch ein Phasen bergang beobachten: f r genau N
Kanten findet dieser zwischen 11 und 16 Kanten tatt. Der Ubergang bei
durchschnittlich N Kanten beginnt bel kleinerer Anzahl und erstreckt sich
von 7 bis 16 Kanten. Aus diesem Vergleich wird deutlich, dal jeder
Knoten durchschnittlich 17 Verbindungen in die andere Knotenpartition
haben mud, damit nahezu dle Knoten gefunden werden. D esweiteren sind
Knoten mit wenigen Kanten auffindbar, so lange es nur genug Knoten mit
vielen Kanten im Graphen gibt, so dall ene Sreuung ber verschiedene
Kantenanzahlen, wie se auch in der nat rlichen Sorache auftritt, f r das
Verfahren be geicher Gesamtzahl f rderlich ist.

Um der Smulation von nat rlicher Sprache n herzukommen, wurde in
einem weiteren Vorversuch zum Suchen von Itemsim Text  bergegangen.
Die Texte bestanden aus jewells 100 verschiedenen W rtern aus den
Mengen A, B und F, wobei die gesuchte Reation RI A" B war. Nach
Generierung des Graphen von R wurden die Itempaare aus A" B zuf llig
aneinandergereiht, dazwischen befanden sch jewells f nf W rter aus F.

Abh ngig von ener Fehlerrate wurden fasche Itempaare aus A” F bzw.

F* B eingedtreut. AlsRegen standen A X* ® B und X* B ® Azur
Verf gung, ds Grundwissen wiederum je 5% der Mengen A und B,
begonnen wurde mit einem Startitem.

W hrend beim ersten VVorversuch, in welchem die Precison per Definition
100% betrug, nur der Recdl interesserte, gt sich nun die Frage, ob das
Eingtreuen fdscher Itempaare, das im Beispid der Personennamen dem
Vorkommen von einzelnen Namengelen im Text entspricht, auf den
Recdl Auswirkungen hat und wie viele fasche Itempaare vom Verfahren
ohne hohe Precison-Verluste verkraftet werden.

Abbildung 2.3.4-2 zeigt Precison und Recdl f r verschiedene Fehlerraten
in Abh ngigkeit von der durchschnittlichen Kantenanzahl pro Knoten im
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Graphen. Eine Fehlerrate von 50% bedeutet, dal die H Ifte dler Sellen,

auf

die der Patern einer Regd palt, fasche Kandidaten im Suchschritt

liefern. Die gepunktete Linie gibt die Basdine f r die Precison an, be der

s mtliche vorkommende W rter (insbesondere auch W rter aus F) einer

der

Klassen A oder B zugeordnet werden.
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Abbildung 2.3.4-2: Precision und Recdl in Abh ngigkeit von der durchschnittlichen Anzahl Kanten pro
K noten. Melpunkte sind jeweils Mittelwerte aus 20 Versuchen. Verifikation erfolgte bei a 10% und

mindestens zwei positiver Belegstellen

w

hrend dch der Phasen bergang bem Recal genauso darstdlt wie beim

Versuch ohne F llw rter, wird deutlich, dall schon ab Fehlerraten von

33% vide F llw rter in die Klassen A und B eingeordnet werden und in
diesem Aufbau Fehlerraten von 50% fast mit Scherheit daf r sorgen, dall

die

F llw rter nicht von den Ziditems unterschieden werden k nnen. Ba
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Fehlerraten unter 25% jedoch erweist sch das Verfahren as robugt, wie
Abbildung 2.3.4-3 zeigt.

‘ —0— Precision —e— Recall ‘

100 W
!
80
B AR Drreefeeeceree
40
20 +
0 T
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Abbildung 2.3.4-3: Precison und Recdl bei fester Anzahl Kanten pro
Knoten (Anzahl = 16) in Abh ngigkeit von der Fehlerrete. Die
gepunktete Linie gibt die Basdinef r die Precison an.

Ein R ckschluG auf die Beschaffenheit von Relationen, die in nat rlicher
Sorache gesucht werden, ist nur begrenzt zul ssig. Die kritische Fehlerrate
i abh ngig von der Gesamtzahl und von der Anzahl der verschiedenen
F llw rter, die hier im Verh Itniszum nat rlichsprachlichen Fal klein war.
Mehr F llw rter bedeuten eine kleinere Wahrscheinlichket f r die
Akzeptanz von faschen Items beim Verifikationsschritt.

Desweteren verwendeten die Vorversuche keine Features, mit Hilfe derer
vide F llw rter von vornherein ausgeschlossen werden k nnen. Die
Fehlerrate gibt in diesem Fdl die Rate von fdschen Klassfizierungen ohne
Verifikationschritt an.

Mit dem Vefdiren k nnen Telw rter von Elementen semantischer
Rdationen mit hohem Recall aus dem Korpus extrahiert werden, wenn die
durchschnittliche Anzahl eines Telwortes an einer Pogition in der Relaion
or Oer ds 15 ist und der Antel der W rter, die durch die verwendeten



Regeln f Ischlicherweise klassfiziert werden, nicht mehr ds ein Viertd
betr gt.

5 HHHRQGLHD

In der nat rlichen Sorache wird eine semantische Relation h ufig nicht nur
durch enen enzigen Patern erkannt, sondern manifestiert sch in
verschiedenen Abfolgen von W rtern und Wortarten, denen jewells ihr
eigenes Regelmuster zugrunde liegt. Zum Beispid kann die Relaion
PERSONENNAME in folgenden Varianten aufteten:
PERSONENNAME1l VORNAME" NACHNAME
PERSONENNAME2l VORNAME" VORNAME" NACHNAME

PERSONENNAME3I VORNAME" ADELSBEZ" NACHNAME

Der Pendd-Algorithmus kann nur Instanzen der Unterrelation erkennen,
wenn e ber eine Regd mit dem entsprechendem Pattern verf gt. Daes
enersaits m hsam ig, die verschiedenen Regeln pro Reation per Hand
aufzustellen, anderersaits nicht klar ist, inwieweit diese Regelmenge die
Instanzen der Relation im Korpus abdecken, bietet sich ein automatisches
Verfahren zum Regdlernen an.

Im Gegensatz zum Regdlernen in ewa der Induktiven Logischen
Programmierung (vgl. [Dzeroski 2001]), wo Regeln mit 100% Precison
induziert werden, werden hier unscharfe Pattern gesucht, f r die ene
Genauigkeit von etwa 70% ausreichend erscheint und die in ihrer
Gesamtheit hohen Recdl erreichen. Deswegen wurden an dieser Sele
keine bekannten Verfahren eingesetzt, sondern der trivide Ansatz verfolgt.
Das hedt: Alle m glichen Regeln werden generiert und auf ihre G te
getestet.



Voraussetzung f r das Regellernen it ein gen gend groGer, wenn m glich
volls ndig annotierter Trainingstext, in dem viele Instanzen der gesuchten
Relation enthaten sind.

. ROWAKNWROMKUMY

Pro verschiedener Klasse, die in der gesuchten Relation enthdten ist, wird
ein Kongruktionsschritt durchgef hrt. Im oben genannten Beispid f r die
Reaion PERSONENNAME w ren dies drei Schritte, eénmd f r die
Klasse VORNAME, enmd f r ADELSBEZ (mit den Elementen "von",
"van","di" etc.) und enmd f r NACHNAME.

Nacheinander werden dle W rter der jeweiligen Klasse im Text gesucht
und es werden ale m glichen Pattern eines gewissen L ngenintervals um
das bekannte Vorkommen herum kongtruiert. Abbildung 2.4.1-1 zeigt
einen Beigpietext und dle Regeln der L ngen zwei bis dre, die an dieser
Selein die Mengeder m glichen Regeln aufgenommen werden.

Text:"John Roth und ) DN Dunn gehen w hrend .."
Anno: {GR} {GR NN} {KL} {GR 91} {GR NN} {KL} { KL}

Kongruierte Regeln der L ngen 2 und 3:

KL GR* -> VN

GR* R -> VN

R NN -> VN

R KL GR* -> VN
NN KL GR* -> VN
KL R R -> VN

KL R NN -> VN

R R KL -> VN

R NN KL -> VN

Abb. 2.4.1-1 Kongtruktion der Menge der m glichen Regeln




Zu beachten ist hierbel, dall die Zielklasse (im Beispid: VN) nicht an der
mit einem * versehenen Zielpostion auftaucht.

F r den gesamten Text ergibt das eine grole Menge an potentidlen
Regeln, wovon die meisten jedoch ungeeignet f r den Pendd-Algoithmus
gnd, dazu dlgemein, zB. dieRegd GR* GR ® VN, die praktisch dles
erwischt und f r Uberlauf sorgen w rde. Einschr nkungen auf die
Patternkongtruktion snd m glich, bespidsweise kann gefordert werden,
dal im Pattern mindestens ein Tag der Mengen der gesuchten Reation
enthdten ist.

9 HU INDWRQWKUMAY
Die s0 gefundenen Pattern werden im Folgenden anhand des
Traningstextes verifiziert. Die Regeln werden gegen den Text gematcht
und es wird gez hlt, wie oft jede Regdl richtige und fasche Aussagen  ber
ihr jewelliges Zidwort machte. Liegt das Verh Itnis dieser beiden Werte
ber enem gewissen Schwellenwert, so wird die Regd ds geeignet
bezeichnet und kann im anschliellenden Pendelprozess verwendet werden.

( UHEQ\WH

In diessm Kapitd werden nach enem Uberblick ber Arbeiten zur
Namensextraktion Experimente, die mit einer propriet ren Implemen-
tierung des Pendd-Algorithmus durchgef hrt wurden, im Einzelnen
vorgestdlt. Die meisten Versuche beziehen sich auf Personennamen.
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3HYRCHIQCP HD

1 DPHG( QM ( [WERAMRQ 1 ( (

10PHG ( QW ( [\WRIR) (NEE) sdlt eine der Hauptaufgaben der
QRPDI) ([WDNY) (IE) da, en Fedd der Automatischen
Sorachverarbeitung, das insbesondere durch die 0 NXOH 8 (GXRGECY
SFRHPHY (MUCs, [Grishman 1996]) gepr g¢ wurde. Die bisherige
Forschung konzentrierte sch auf Erkennen und Tagging von Orts
Firmen- und Personennamen, sowie von numerischen Ausdr cken und
Zeitangaben in englischsprachigem Text.

In den letzten Jahren wurden mehrere 1E-Systeme entwickdt, genannt
sgen das 7HBURG\WNP ([Grishman 1995], [Appet 1999]), das ene
Weiterentwicklung des auf endlichen  bergangsautomaten beruhenden
) $86786 6\\WWPV ([Appet 1993]) dastelt, sowie das $ GPHEG\\NP
(JAberdeen 1995]) der New York Universty. Weitere Ans tze benutzen
+ 16300 DNRY 0 R3®' (sehe z.B. [R sder 2002]), oder 0 O IPXP ( QKIS
0 K3 wie MENE von Borthwick ([Borthwick 1999]). Eine relativ neue
Verfahrensveise ig die Erkennung mit Hilfe von 6XS3RW HRRUO DKIQY
(SVM), eine effektive Methode ist in [Hirao 2002] beschrieben.

S mtliche hier genannten Verfahrensweisen sind staigtischer Natur.

Aus den in Frage kommenden W rtern werden eine Vielzahl von Fegtures
extrahiert, die sowohl flache Eigenschaften wie Grod- und
Kleinschrebung beinhdten, ds auch POSTags, Buchgabenreihenfolge
sowie Fegtures, die Sch aus Listen von bekannten Items ableiten lassen.
Aufgrund dieser Features werden Tags zugewiesen. Zugrunde liegt jewells
en volls ndig getaggter Traningskorpus, der die Daenbass f r die
daigischen Klassfizierer  bildet, die mit verfahrensspezifischen
maschindlen Lernverfahren trainiert und anschlieflend auf den Zidtext
angesetzt werden.



Die angesprochenen Verfahren benutzen folgende drei linguistischen
Ressourcen ds Grundwissen zum Erkennen von Namen [Poibeau 2001]:
Ligen von Markern, sogenannten 7UHU: |UMND z.B. "Herr", oder
"Minigter"
* [ R Umfangreiche Listen von bekannten Namen
generdle : |UNEeFKH) GU =IHBBINKE um unbekannte W rter zu
identifizieren

Die be MUC-7 telnehmenden |E-Systeme erreichen beim Tagging der
Klassen 3HMR) 2 W2 UDQADIR) ' DXP  =HARCQIOEH 3UR HQMQICEH * HOZHWY
und 6FRQMI f r das Englische F-Werte von 0.82 bis 0.93 (sehe [Borthwick
99]), was menschlichen D urchschnittswerten von 0.96 sehr nahe kommt.

Generdl ist anzumerken, dali das Erkennen von Namen im Deutschen
schwieriger ig ds in anderen Sprachen, da im Deutschen Subgtantive
grolgeschrieben werden und somit das verl dlichste Anzeichen f r die
Namensaigenschaft eines Wortes im Gegensatz zu anderen Sorachen

wegf IIt.

Der hier vorliegende Ansatiz i im Kern weniger en System, das
unstrukturierte Texte mit Tags versehen soll, sondern er dient zur
Ergellung von Gazetteers sowie zur Wissensextraktion aus grolen

Korpora

9 RUELP HQXQG1 DAKAP HQ
In diesem Abschnitt soll ein Versuch mit dem Pende-Progranm (Siehe
Appendix B) beschrieben werden. Als Grundwissen wurden 155
Vornamen, 400 Nachnamen und 9 Titel bereitgestellt.
Gesucht wurde nach der schon erw hnten Relation PERSONENNAME.
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Verwendet wurden zehn manuell aufgestdite Regeln, die in Tebdle 3.1.2-1
aufgeliget sind:

GR* NN ® VN Tag:

SZ VN SZ R SZ ® VN Z=SAzzeichen

TIT SZ GR* NN ® VN KL=KIleingeschrieben,
VN NN SZ GR* NN ® VN GR=Grolgeschrieben
VN GR* SZ ® NN VN=Vorname

VN GR* KL ® NN NN=Nachname
TIT GR* KL ® NN TIT=Titd.

SZ NN SZ GR* SZ ® NN

TIT SZ GR* KL ® NN

NN SZ VN GR* SZ ® NN

Tabdle 3.1.2-1 manuell ergtellte Regeln f r Vor- und Nachnamen

Als Sartitems wurden nur f nf der bekannten Vornamen verwendet, um
mehrere Schritte zu erzwingen und das Verhaten des Algorithmus besser
studieren zu k nnen.

Im Suchschritt wurden jewells maxima 255 S tze aus dem deutschen
Hauptkorpus entnommen, im Verifikationsschritt jewells maxima 30
Stze, en Item wurde akzeptiert, wenn der Antel best tigender
Vorkommen im Verifikationsschritt  ber 0.1 und die Anzahl dieser
VVorkommen mindestens zwei betrug.

Der Algorithmus terminierte nach 18 Schritten und lieferte insgesamt
13866 Items, wovon 1553 ds Vornamen und 12313 ds Nachnamen
klassfiziert waren. Die Precison f r Nachnamen lag be  ber 99%, die
Precison f r die Vornamen bel 80%. Grund f r die niedrigere Precison
be den Vornamen wa, dal vide Titd und Berufsbezeichnungen
f Ischlicherweise durch die Regeln ds Vornamen klassfiziert wurden.
Eingedenk der Tatsache, dall Vornamen normaerweise zwischen 4 und 10




Buchgaben lang sind, konnte die Precison f r Vornamen nach einem
entsprechenden Filterprozel auf 88% erh ht werden.

Weiterhin fid be dem Versuch auf, dall die das TIT-Tag enthdtenden
Regeln aufgrund der Sdtenheit der verwendeten Titeln nur sehr sdten
zuschlugen.

Abbildung 3.1.2-2 zeigt die Anzahl der Items pro Schritt und die Anzahl
der neuen Items pro Schritt. Das Verhdten entspricht der theoretischen
Voraussage des logistischen Wachstums, die Wachstumsphase und die
S ttigungsphase gehen im siebten Schritt ineinander  ber.

Versuche mit dem itaienischen und dem englischen Korpus zeigten en

hnliches Bild. Hier macht sich die Sprachunabh ngigkeit des Verfahrens
bemerkbar, die so wet geht, dall mit dem f r das Deutsche ergdlte
Grundwissen und den deutschen Regeln vergleichbare Ergebnisse in
anderen Sprachen erziet wurden. Die Fehlerraen waren aufgrund der
Kleinschrebung f r Substantive sogar geringer (Precison im Englischen:
92,6% ohneL ngenfilter f r Vornamen, Nachnamen ber 99%).

$ Q] DKO6 FKUWM YV * HVDP \WMP V

Abbildung 3.2.1-2: Items pro chritt

Auffalend war weiterhin, dall der Algorithmus aufgrund des deutschen
Grundwissens zun chst nur Items aus der Subgruppe der deutschen
Namen innerhab der englischen (bzw. itdienischen) Texte fand, und erst

nach und nach zu englischen (bzw. itdienischen) Namen berging.
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Der Franz ssche Korpus erwies sich mit 0,86 Mio. S tzen ds zu klein, da
die meisen Namen zu sdten vorkamen und das Verfahren vorzeitig

konvergierte.

9REIP HY 1 DFKQP HIXQG7 WO

In den Folgeversuchen wurde die Selligkeit der Personennamen-Relation
auf drel erweitert. Gesucht wurden Elemente der Menge TIT (Titd und
Berufsbezeichnungen), sowie weiterhin Vor- und Nachnamen.

Der Versuchsaufbau wurde leicht modifiziert: Als Grundwissen und
gechzatig ds Satitems wurden ledigich 19 h ufige Vor- und
Nachnamen benutzt 6RPIGNVS5ERN) : DU 6K XED 9 RW + RIPOD
6KXD O |@U O DHU %HfN O IFKDO 7KPDY/ . OV : RO + 00y @ HOQW
0 DMD : BWund . DO Die Akzeptanzschwelle im Verifikationsschritt
wurde auf 0,09 herabgesetzt, eswurden zw If regul re Ausdr cke (wie z.B.
*inigter, *r sdent) zum Taggen von Titeln verwendet und es wurde der
L ngenfilter f r Vornamen implementiert. Alle anderen Parameter blieben
unber hrt und die vollst ndig erkannten Personennamen wurden in ene
Datel geschrieben.

Die Regdn wurden im ergen Versuch manudl ergelt, im zweiten

Versuch automatisch gelernt.

9 HYXFK P WP DQXHIDR 3 DAY
Die verwendeten Regeln lassen sich aus Tabelle 3.1.3.1-1 ablesen:

GR* NN ® VN DET GR* VNNN® TIT
KOM VN KOM GR* ® VN GR* VWWVNNN® TIT
TIT PUGR NN ® VN DET GR* NN ® TIT
VN NN KOM GR* NN ® VN GR*¥ PUVNNN® TIT
GR* SZ ® NN GR* PUNN® TIT
TIT GR¥ KL ® NN NN KOM DET GR* ® TIT
TIT PUGR KL ® NN NN KOM GR* ® TIT

NN KOM VN GR* SZ ® NN

Tabelle 3.1.3.1-1: manuell ergtellte Regeln f r Titel, Vor- und Nachnamen,
zus tzliche Tags KOM=Komma, PU=Punkt




Trotz eines deutlich kleineren Grundwissens setzte der Pendelprozel ein
und fand in den ersen seben Schritten  ber 42000 Items, davon 15,0%
Vornamen, 71,0% Nachnamen und 11,0% Titd. Der Versuch verlief
erneut wie theoretisch vorhergesagt, ersichtlich in Abbildung 3.1.3.1-2.

Die Precison f r Nachnamen und Titel erreichte wiederum ber 99%, bel
den Vornamen fid die Precison w hrend des Versuchsverlaufes leicht ab,
was Abbildung 3.1.3.1-3 verdeutlicht: Die Precisonraten f r Vornamen
snd gegen die Anzahl von Items auftgetragen. Die Berechnung erfolgte
jeweilst r Itemintervale von 1000.

Precision im Versuchsverlauf

[ neue tems m tems gesamt —e— Vornamen

45000 100

40000 1 90 7 MM
80
35000 0 N /‘\‘ R

30000
25000 60
50

-
15 30

10000 20

5000 - 10

Abbildung 3.1.3.1-2 Items pro Shritt im Versuchsverlauf

9 HYXFK P WDXVRP DVAK JHBLOMD'5 HIHD

Als Trainingstext f r das Regellernen wurden 236 S tze aus der Datenbank
extrahiert, die jewels mindestens einen Vor- und Nachnamen aus ener
Menge von 50 h ufigen Vornamen und 50 h ufigen Nachnamen
enthdten. Der Text wurde anschliedend mit den Namen aus dem im
Kapitd 312 beschriebenen Versuch annotiert und Regeln mit
Patternl ngen zwischen zwei und vier wurden gem 0 Kapitd 2.4 inferiert,

Abbildung 3.1.3.1-3: Precison der Vornamen




wobe ein Patern ds geeignet angesehen wurde, wenn das Verh Itnis von
korrekten Matches zu der Gesamtzahl seiner Matches ber 0,7 betrug.
Die Gesamtzahl der Regeln betrug 177, wovon 106 auf VVornamen, 67 auf
Nachnamen und 4 auf Titd entfidlen, die geringe Anzahl der Regeln f r
Titd ekl rt sch aus dem sdtenen Vorkommen von Titen im
Traningstext.
Die im Vergleich zum manuelen Vorgehen hohe Anzahl von induzierten
Regeln zeigt die Notwendigkeit eines automatischen Lernverfahrens an
diessr Sdle auf: Vide der automatisch inferierten Regeln waren
berraschend, wie zB. VN KL GR* NN ® VNT r ein Textfragment
wie "Thomas und Heinrich Mann". An diesem Pattern wird deutlich, dal
f r h ufige W rter wie Konjunktionen ein eigenes Tag g nstig w re, um
das dlgemeine Tag "KL" mit diesem zu ersetzen, um pr zisere Regeln zu
erhdten.
F r ene komplette Liste der automatisch inferierten Pattern, Siehe
Appendix A.
Im Unterschied zu dem Versuch mit manuell aufgestellten Regeln werden
mehr neue Items pro behandeltem Item gefunden, im ersten Schritt 890,
im zweten Schritt 13241 Items, was f r h heren Recdl spricht. Der
Versuch wurde im dritten Schritt abgebrochen. Abbildung 3.1.3.2-1 zeigt
die Fehlerraten in Intervalen von je 1000 Items, die nacheinander gelernt
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Abbildung 3.1.3.2-1: Precision im Versuchsverlauf f r die Zielklassen




wurden. Trotz der hohen Fehlerraten f r Vornamen erzielte der Versuch
eine Gesamtprecision von 85,8%.

Zun chg f It die Precison f r Vornamen ab, anschlieflend aufgrund der
Fehlerfortpflanzung die Precison f r Nachnamen, w hrend se f r die
wenigen extrahierten Titd konstant hoch blieb. Die Vertellung der
Gesamtitems auf die Klassen war: VN: 24,6%, NN: 74,0%, TIT: 1,4%.

" IMNXWRQ GHUOWSIMVKHY) HK®BU

Bem genaueren Untersuchen von Fehleritems der Vornamen-Klasse

konnten vier Fehlerklassen unterschieden werden:

1. Tite/ Berufsbezeichnungen werden f Ischlicherweise Vornamen, zum
Beispiel bel "Bundeskanzler Kohl"

2. W rter, die vor Nachnamen stehen, wie bWD 6R\R .. werden
Vornamen, zum Belspie bel " ra Sresemann”

3. Firmenbezeichnungen werden fasch eingeordnet, zum Beispid bel
"AutohausM ller"

4. W rter, die ua Nachname gnd, liefern fdsche Vornamen, zum
Beispid bel "Sernbild L we", "Blauen Engels' und bel Songtiteln

Fehleritems der Klassen 1, 2 und tellweise der Klasse 3 liefern im n chsten
Suchschritt  keinesvegs wetere Fehleritems, sondern v llig korrekte
Nachnamen. S0 lieferte z.B. der fdsche Vorname ™ ra' unter anderem die
Politiker + IQIFKY 6\WDY%60o YBIHPDID $ GUIKW* REDNKRZ und -HPIQ In
diesen F llen erfolgt nicht nur eine automatische Fehlerkorrektur, die
fdschen Items unterst tzen sogar noch den Penddprozed. Zur
Fehlerfortpflanzung kommt es lediglich bei Firmenbezeichnern der Klasse
3 und bel Fehlern der Klasse 4.

Der Hauptantell fascher Vornamen beim Versuch mit inferierten Regeln
(sehe Kapitd 3.1.3.2) bestand aus grolgeschriebenen englischen W rtern
jeder Art, wie z.B. / RAIV&KBQH 5XB1 ) RJ 6HENVVerantwortlich daf r it
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beispielsweise eine gewisse "Bibliothekarin Mary Love", deren Nachnamen
in Songtiteln wie "Let Love Rule' vorkommt. Derartige Titel werden im
Text megt in Anf hrungszeichen aufgef hrt, so dall Se mit Hilfe eines
Tagsets, das dieses Feature abbildet, ausgeschlossen werden k nnen. Ein
flexiblerer Ansatz w re das Regdlernen w hrend des Pendelprozesses,
sehe Kapitd 4.3.1.

Bevor im f nften Kapitd eine Anwendung zur Namensextraktion aus
kurzen Texten vorgestdit wird, soll im Rest dieses Kapites beeuchtet
werden, wie sch das Verfaren be anderen semantischen Reationen

verh It.

H\WMH5 HIDARGHD

Im Gegensatz zu den Personennamen-Versuchen, wo die Parameter des
Algorithmus genau  abgetimmt waen und der  zus tzliche
Verarbetungsschritt des L ngenfilters implementiert wurde, um m glichst
gute Ergebnisse zu erziden, wurden in den folgenden Experimenten
weder regul re Ausdr cke zum Taggen von Komposta verwendet noch
andere Anpassungen an das Problem get tigt. Die vorgestellten Relaionen
sllen exemplarisch die Arbetsweise des Algorithmus in der Praxis
dokumentieren. Anhand von auftretenden Fehlern werden Schw chen
diskutiert.

, QHD
Um ene Reation, deren charakterigischer Grgph ungleichm chtige
Partitionen bestzt, zu untersuchen, wurden Versuche f r die Reation
INSELI INSELBEZEICHNER INSELNAME  unternommen, b
welcher wenigen I nsalbezeichnern viele Insalnamen gegen berstehen.
Eswurden vier Regeln verwendet:
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IBEZ GR* KL ® | NAM IBEZ CGR* SZ ® | NAM

GR* INAM KL ® |BEZ GR* INAM SZ ® | BEZ

Tabelle3.2.1-1: Regen f r INSEL, Tags INAM: Inselname, IBEZ: I nselbezeichner

Das einzige Grundwissenstem war "Insd = IBEZ".

Eswurden zwel 1nsdl-Versuche mit verschiedenen Parametereingtellungen
durchgef hrt. Es i anzumerken, dali insbesondere die Eingellung der
Akzeptanzschwelle und der Anzahl der Mindestbelegstdlen f r jede
Relation individuell gew hlt werden mud.

Die Akzeptanzschwelle beim ersten Insd-Versuch war zu hoch (0.15),
weswegen der Versuch vorzeitig konvergierte. Abbildung 3.2.1-2 zeigt die
gefundenen  Items  (schwarz), <sowie enige  zur ckgewiesene
Inselbezeichner (grau). Die Kanten zwischen den W' rtern verdeutlichen
die Belegstellen.

In der Abbildung wird deutlich, dali die meisten Inselnamen direkt vom
Sartitem "Insd" geliefert wurden. Die durch den Bootstrapping-Prozed
gefundenen Kanten sind fett markiert, wie z.B. der Weg 5HEKHEIK

VEGQMQID DX YOPHIQHD

In enem weteren Versuch mit niedrigerer Akzeptanzschwedle (0.075)
wurden 55 Insdbezeichner (davon korrekt: 45) und 176 Insdnamen
(davon korrekt: 154) gefunden. Der Hauptverursacher f r die Fehler bei
den Insanamen war das durch die Jgpanische Insdl und Provinz 2 NQYD
gdernte Item "Pr fektur = IBEZ", und beg ngtigte die Klassfikation von
20 Jgpanischen Pr fekturen ($ 1L ,ZDM <ZDIV $ FPRIL ) XN ) XNERD
*IIX + DEH +\RR ,EDIN. \KINLYD . DIYD . OIYD . XPIPRR . \XX
6Kl XD 6KPOH 7RKL <DPOIMKL <OPOPK) und dem franz sischen
Depatment * WIS | nselnamen.

47-




Elephantine

Lanka

T

Stadt

:

Leyte

Shikoku

| Ogsee-lnsel

X

g g||g
EIIIIHIIHIIIIIIIIII

| Dedtinationen 0s

| Gotland

Universt t [

Felsenb
| Fremdenverkehrsverband | Senurg

/ s Korfu

Zakynthos
N
— \\ .
| Bodenseeinsel \
= Kyushu
~{| Luzon
| Blumeninsel
~| Negros
| Hauptinsel | " Honshu
| Phlippineningd |-

) 0 N Reichenau
| Zuckerprovinz
| Bodensee-Insd
} Murano
| Gem seinsel

) Carriacou
Provinz

..\ Mindanao

S dinsd [~
Philae

Schiod

Abbildung 3.2.1-2: Inseln und | nselbezeichner

Der d rftige Recdl bei den Insd-Versuchen r hrt daher, dal viee
Insdnamen, vor dlem die der bekannteren Insdn, mes ohne
Inselbezeichner im Text vorkommen. So wurden z.B. die Insan . UNDund
D zwar in die Kandidatenmenge aufgenommen, in den Beispiels tzen
zur Veifizierung befanden sich aber zu wenig bzw. keine I nselbezeichner.

-48-



6WGOM XQG2 WWDEWNYH

Anhand der dreigteligen Relaion ORTI LOC HH" STA, wobei LOC
Geographieadjektive, HH & dtebezeichner und STA & dtenamen
beinhdtet, z.B. manifestiert in "'s dfranz ssche Hafenstadt Marsaille”, soll
veranschaulicht  werden, wie sehr  unterschiedliche Regen  die
Ergebnismenge des Pende-Algorithmus beeinflussen.

Im ergen Ort-Versuch wurden Regedn mit Patern der L nge dre
verwendet, im zweiten Ort-Versuch Pattern der L nge zwe. Im dritten
Versuch wurde nur nach den Klassen HH und STA ohne
Ber ckschtigung der Kontexte gesucht, im vierten Versuch wurden die
Kontexte mit einbezogen (sehe Tabdle 3.2.2-1).

HIAMUO FOXFK
3DMAODQIH

1Z HWU9 HIXFK
3DMADQIH

GUWMI9 HIXFK
QWU+ + XQG67$

YIHIWUO FOXFK
++ XQG67$ P IW ROM W

LOC GR* STA ® HH

KL* HH ® LCC

GR* STA® HH

NGR GR* STA NGR ® HH

KL* HH STA ® LCC

LOC GR* ® HH

HH GR* ® STA

NGR HH GR* NGR ® STA

LOC HH GR* ® STA

GR* STA® HH

HH GR* ® STA

Tabelle 3.2.2-1: Regelmengen f r die verschiedenen Ort-Versuche,
NGR = "nicht grolgeschrieben”

Als Sartitems dienten jeweils die vier S dtebezeichner + DHYEV
+ DSMBNVOMIBAUND . BQIAVdesweiteren wurden 50 S dtenamen ds
Grundwissen verwendet.

W hrend der erse Versuch nach Auffinden von insgesamt 371 Items mit
hoher Precison vorzetig konvergierte, fid die Precison im zweiten
Vesuch schnel unter 5%, der Versuch divergierte und wurde
abgebrochen.

Die Regedn im zweten Versuch snd zu generdl, so dall sch der
Algorithmus frel  ber dle passenden Textstdlen bewegte und nicht mehr
von der Extraktion einer semantischen Relation gesprochen werden kann.
Der dritte Versuch brachte 1886 Items, davon 615 S dtebezeichner
(Precison: 59,6%) und 1271 S dtenamen. Der Hauptantell von
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Fehleritems f r die Klase HH bestand aus Tellen von Zwewort-
S dtenamen, denen die Regeln nicht Rechnung tragen. Deswegen wurde
en vierter Vesuch durchgef hrt, bei dem die Kontexte derartig
ber ckschtigt werden, dali Zweiwort-S dtenamen mit S dtebezeichner
von der Ziemenge ausgeschlossen wurden. In diesem Versuch wurden
1409 Items klassfiziert, davon 402 S dtebezeichner mit 76,3% Precision.
DieFehlerraten f r die Klasse STA wurden nicht berechnet.

5 HRKWMXQG @CNH1 CFKEDLD YRQ'1 CP HD

Wie schon in Kapitd 3.1.1 beschrieben, benutzen vide NEE-Verfahren
W rter aus dem Kontext. Um W rter zu finden, die bevorzugt entweder
vor oder nach Personennamen auftreten, wurde ein Personenname-
Versuch (sehe Kapited 3.1.2) durchgef hrt, be dem mit Hilfe von
Zusatzregeln dle kleingeschriebenen W rter, die links (Klasse PRAE)
bzw. rechts (Klassee SUFF) eines erkannten Personennamens auftraten,
gefunden und verifiziert wurden.

Die Elemente der Klassen PRAE und SUFF unterd tzten die
Klassfikation von Namensitemsin diesem Versuch nicht.

Es ergab sich folgende Aufteilung in Wortklassen:

;. RIMDWH . OAMH35$( LD OAHB8) ) LW
Adjektive/ Adverbien 78,6% 20,7%

davon ortsangebende 16,9% 0%
Verben 16,6% 74,6%

davon des ulerns 75,0% 57,1%
kleingeschriebene Namen 3,3% 2,7%
Songige 1,5% 2,0%
Jumme 100% 100%

Tabelle 3.2.3-1 Aufteilung von Namensnachbarn in Wortklassen




Auf diese Weise k nnen Gazetteers von W rtern gelernt werden, welche
die Klassfikation der eigentlich gesuchten W rter (hier: Namensdemente)
unterst tzen.

Desweiteren wird deutlich, dall anhand von Personennamen noch mehr
semantische Reaionen (wie z.B. eine Rdation, die ulerungsverben ds
Klasse beinhatet) extrahiert werden k nnen.

$ XVEQANHXQG 9 HEHWHXQIHD

In diesem Kepitd soll auf wetere Anwendungsgebiete und Ver-
besserungen des Pendd-Algorithmus eingegangen werden. Zun chgt
werden einige wetere Relaionen theoretisch besprochen, anschlieliend
wird ene Anwendung des Vefahrens zur Unterst tzung von
automatischer bersetzung diskutiert, letztendlich folgen enige
M glichkeiten, das Verfahren im Allgemeinen zu verbessern.

H\WMH5 HIDARGHD

Wieim Kapitd 3.2 deutlich wird, eignet sich das Pendd-Verfahren f r eine
Vidzahl von semantischen Reationen, wobel manche Reationen mehr,
manche weniger geeignet sind. Im folgenden werden einige Relationen
kurz besprochen, f r die der Pendd-Algorithmus geeignet sein sollte.

F r die Rlation BERNAHMEI FIRMAL KAUFVERB FIRMA2, z.B.
"AOL bernimmt Netscgpe' kann wegen des Verifikationsschrittes eine
h here Precison ds in [Duclaye 2002] ewatet werden, wo die
Ergebnismengen nach einigen Schritten nur noch wenig mit der gesuchten
Rdation in Zusammenhang stehen.

Desweteren sollte sch das Vefahren mit lechter Adaption f r die

Annotation von Adjektiven mit funktionaer Information eignen, wie in
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[Bohnet 2002] beschrieben. Hier wurden Adjektiven f nf verschiedenen
Klassen zugewiesen, durch welche die Relhenfolge mehrerer auf ein
Nomen bezogener Adjektive festgelegt ist. Beispielsweise ist die Abfolge
der Adjektive in "enige ehemdige Erdtligisten verlassen freudig das Feld"
korrekt, hingegen it "ehemdige enige ..." fasch, somit mul die Klasse
von "enige" niedriger sain as die von "ehemdige’.

Notwendig hierzu w ren angtat auf eine Zieklasse bezogene Tags die
Zuweisung ener Menge von m glichen Tags, die durch wetere
Klassfikationen eingeschr nkt wird.

Um nicht f r jede Reation ein passendes Tagset erfinden zu m ssen,
scheint die Verwendung eines Sandard-Tagsets mit dazugeh rigem Parser
(z.B. TNT, [Brants 2000]) snnvoll. Im Zuge dessen w re es erstrebsam,
negative Tags (zB. NICHTNAME) oder Alternativen von Tags in den
Regeln zuzulassen, um die Anzahl der notwendigen Regeln be gleicher
Ausdrucksst rke gering zu hdten.

( WAMDXQ) YRQ: | WMEEs FKHD I+ ULAIRP DIAKH
» HGXQIHQ

Ein Schwachpunkt der automatischen  bersetzung von Texten in andere
Sorachen snd Wendungen, die von einem guten bersetzer nicht
w rtlich, sondern idiomatisch bersetzt werden. Rein w rterbuchbaserte
automatische bersetzungen hneln zu oft Passagen aus "English for
Runaways' (Englisch f r Fortgeschrittene, [Sdlhem 2002]), wo
beigpielsveise die  bersstzung des Ausdrucks "Men lieber Herr
Gesangsverein!” mit "My dear Mr. Singing association” angegeben w rde.
Deswegen benutzen heutige  bersetzungssysteme (z.B. Pangloss, [Brown
1996]) sogenannte 7IDMIK) 0 HPRIEY eine Datenbank mit Beispid-
bersetzungen, in der dem vorliegenden Sz hnliche S tze gesucht
werden. Die  bersetzung wird unter Anpassung der Unterschiede aus der
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Daenbank  bernommen. Aulerdem werden dort linguistische
Kollokationen beachtet, well man zum Beispid nicht "Sarker Teg" mit
"powerful ted' bersetzen darf.
Eine Anpassung des Pendd-Verfahrens zur Auffindung von
bersetzungen idiomatischer Wendungen Kk nnte folgendermalien
ablaufen:
Gegeben enen bilinguden Korpus, in dem Stze der ersten Sorache
zusammen mit den  bersetzungen in der zweiten Sprache gespeichert
snd, und en W rterbuch der beiden Sorachen, werden die in den S tzen
enthdtenen W rter zun chst auf Grundformen reduziert.
Anschlieflend werden aus beiden S tzen die Grundformen gestrichen, f r
die das W rterbuch die entsprechenden  bersetzungen liefert. Dies wird
im Suchschritt f r einige S tze durchgef hrt, bis ein Satzpaar gefunden
wird, in dem jewells ein kleines Satzfragment in beiden S tzen brigbleibt.
Dies g€t ene vermutete Wendung und deren  bersstzung dar. Im
Verifikationschritt wird nach Saizpaaren gesucht, die nach Grund-
formenreduktion und Streichung der bekannten  bersetzungen ebenfdls
diese Wendung enthdten. Finden sich gen gend Satzpaare dieser Art, wird
die Wendung mit ihrer  bersetzungin dasW rterbuch aufgenommen.
Auf diese Weise lassen sich nicht nur Wendungen finden, sondern auch
unvollst ndigeW rterb cher erweitern.

9 HEHWHXQJ [P 9 HICKUHD

Im verblelbenden Tell dieses Kapitels sollen generelle Verbesserungen des
in dieser Arbeit beschriebenen Pendd-Verfahrens beschrieben werden.

5 HIHBLOHR Z | KUHOG GHYV3 HOGHD3 UR HWHY

In der vorliegenden Implementierung geschieht das Regellernen vor dem
eigentlichen Pendelprozell und ben tigt einen Trainingstext, f r den en
ungleich gr Gerer Aufwand getrieben werden mud ds zum Ergelen von
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manuellen Regeln und den Sartitems-Listen. Wie die Versuche in Kapitd
3 gezeigt haben, sind insbesondere die Regeln f r die Konvergenz des
Verfahrens verantwortlich.

In ener zuk nftigen Verson sollen aus diesem Grund Regeln auch

Lade YHVSIHOMP V

Lade 6 \BUNHIHQ

Lade * XQ&ZIMWHQ

Startltems QHZ ,:=YHVSIHOMP V

NeueRegeln QHZ5 :=leer

Wissen . :=¥HVSIHOMP V * IXQEZIWHQ //Grundwissen: Artikel etc.
verifizierte Regeln 5 :=6 \BMMWHIHQ

noch nicht verifizierte Regeln: \ RXQJ5 :=leer

ltems, Q@Z,
Gz, leer
forall Ll , {
W \BL Hole S tze aus Korpus, die Lenthalten
NDQACDWQ=Wende 5 auf WM \BLan /I 6 XFKVFKUWVWP V
for all NT NDQAGDWMQ({ /19 HU INDWRQWFKUWYWP V

NDQG/H W= Hole S tze aus Korpus, die Nenthalten
DM BN = Wende 5 auf NDQG7H Wan und  ber-
pr fe, wie oft Nwie in \M \BLklassifiziert wird
wenn DMQIBNhoch genug, f ge Nzu . und zu GHZ, hinzu
} 1/ for all k
Konstruiere um alle Vorkommen von L in \WWM\BL, die durch 5
erfalRt wurden, Regeln und
f ge sie zu @QHZ5 hinzu. 6 XFKVFKUWSH HIHQ

forall Ul \ RXQJI5 { 9 HUI LNDWRQWFIFKUWS HJ HTD
Matche Ugegen W \MBL erh6he rating von U falls Ubekannte Items liefert
Y/ for all r
F ge @5 zu \RXQJ5 hinzu
QHZ5 =leer
} /I for all'i

F gef rgut befundene Regeln aus \RXQJ5 in 5 ein, entferne sie aus \ RXQJ5

} while @HZ, nicht leer.

Abbildung 4.3.1-1: Penddl-Alcorithmus mit Reodllernen w hrend des Prozesses

nicht




w hrend des Pende-Prozesses gelernt werden. So wird ein Bootstrapping-
Verfahren mit zwe Ebenen implementiert: Ausgehend von enigen
Sartitems und einfachen, manuell ersellten Regeln werden mit Hilfe der
Regeln neue Items gesucht und mit Hilfe der Items neue Regen
konstruiert. Die neu konstruierten Regeln befinden sich zun chst in einer
Testphase und werden erst zur Klassfikation von Items verwendet, wenn
se gen gend h ufig mit ausreichender Genauigkeit Items richtig
klassfiziert haben. So w rde sich der Regelfindungsprozel wie in den Ort-
Vesuchen (Kapitd 3.22) er brigen. Abbildung 4.3.1-1 zeigt ene
Beschrelbung des erweiterten Algorithmus.

Zu Kl ren bleibt die Frage, ob lediglich postive Beegstdlen von Regeln
ausreichen (sehe Verifikationsschritt Regeln), oder ob das Regdrating
durch das Liefern fdscher (nicht unbekannter) Items, aso Items, die
bekannt sind, aber nicht der Klasse angeh ren, die die Regd liefert,
vermindert werden mud. Davon h ngt die G tefunktion ab, aufgrund
welcher Regeln von der Menge der noch zu verifizierenden Regeln in die
der Regeln wandern, die zum Klassfizieren von Items verwendet wird.

In [Yangarber 2002] wird zum Zwecke des Erkennens negetiver
Belegstellen eine weitere Itemklase f r fadsche Items engef hrt und
ebenso wie die Zidklassen durch Bootstrepping erweitert. Aulerdem
erhdten hier auch die Items ein Rating.

EXSHYRUBFKUWY XP $ EGKQHR YRQ, WP V

Wie im zweten Insd-Versuch (Sehe Kapitd 3.2.1), so werden des fteren
durch wenige fdsche Items zahlreiche neue fasche Items gefunden,
wodurch die Fehlerrate seigt und die Ergebnissein Rohform f r m gliche
Anwendungen unbrauchbar macht. Abhilfe k nnte an dieser Selle eine
Abkehr vom rein un berwachten Lernparadigma schaffen, und zwar
folgendermalen: F r jedes Item wird gespeichert, aufgrund welcher
anderer Items es im Verifikationsschritt akzeptiert wurde. Wird nun zu
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enem bdiebigen Zetpunkt (dso w hrend oder nach dem
Programmablauf) ein Item durch die menschliche berwachungsinstanz
ds fasch eingeordnet, werden die Akzeptanzraten der mit Hilfe dieses
Items klassifizierten anderen Items neu berechnet. F It hierbel ein anderes
Item unter die Akzeptanzschwelle, so wird es ebenfadls ds fasch markiert,
dieser Proze( wird iteriert. Auf diese Weise kann die Quadlit t der aus dem
Pendd-Verfahren gawonnenen Daten schnell verbessert werden.

$QEZHELXQ ([ WENMRQ YRQ1 [P HQ DXV
NXJHQ'7 H WO

In diesem Kapitd soll eine Anwendung beschrieben werden, die aus der
Wortschatz-Datenbank ZGINXHD(Artikel aus jewells heutigen Zeitungen,
ca 20000 S tze) mit Hilfe des Hauptkorpus Personennamen extrahiert.
Der in ZGINXDenthdtene Text i zu kurz, um ihn ds Korpus f r den
Pendelprozeli zu verwenden, da es nur jewells wenige Belegstdlen f r die
meisen W rter gibt. Er ig jedoch kurz genug, um ihn vollst ndig
verabeiten zu k nnen.

Die Verarbeitung erfolgt satzweise und in zwel Sufen. In der ersten Stufe
wird der Stz annotiert und es werden Regeln zum Finden von Items
angewendet (Sehe Kapited 3.1). Alle noch unbekannten Itemkandidaten
werden in enem Verifikationsschritt an Belegstellen in ZGENX@UNd im
Hauptkorpus berpr ft, hierbe werden eventuell neue Items geernt.
Durch die Gr (e des Hauptkorpus wird ein snnvoller Verifikationsschritt
m dlich, durch Verwenden von ZGENX@OK nnen Kandidaten berpr ft
werden, dieim Hauptkorpus nicht enthaten sind.

In enem zweten Schritt wird der Satiz nochmas annotiert, wobel neu
gelernte Items im  Unterschied zur vorherigen Annotierung ihr
entsprechendes Tag bekommen. Auf die Tagfolge wird ein zweiter
Regelsatz angewendet, welcher nur die kompletten Personennamen mit
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Berufsbezeichnung erkennt, z.B. PaternwieVN VN NN, TIT VN VN
NN, TIT TIT NN, w hrend die Pattern der Regeln zur Itemsfindung
meist nur Telle von Personnenamen mit Kontexten beinhaten.

Die extrahierten Personennamen werden in eine Datenbank gespeichert,
und zwar mit und ohne Berufsbezeichung, um dSe s ter im Text
wiedererkennen zu k nnen.

Das Tagset wurde um zwei Tags erweitert: ein Tag f r Adesbezeichner
innerhab von Namen wie YR YOD ) UWiKHW HQ B HD zum anderen en
Tag f r SHIRK) ,\WPV Die Klasse der Rgection Items enth It h ufig
midklassfizierte W rter, z.B. b D * HRIGH ) WPDusw (Sehe Fehlerklasse
2in Kapite 3.1.3.3), die nicht s Namengtelle erw nscht sind.

Lade WHIH SV /I Reg. Ausdr cke zum Annotieren
Lade ,\\MP 5 HIHQ /l Regeln zur Itemfindung

Lade 3 HYRCHX® HIHQ /I Pattern zu Erkennen von Personen
Lade * XXQ&Z DMHQ /I Artikel und viele Namen und Titel

Wissen . = * XXQZMWHQ
forall S tze Vaus ZGENNHO{

Annotiere s mit Hilfe von . und WHIH SV
NDQACDWQ=Wende ,\WMP 5 HHHQauf Van 6 XFKVFKUWV
for all NT NDQAGDWQ{ 119 HUL INDWRQWIFKUWY
NDQG/H W Hole S tze aus
Hauptkorpus und aus Wdtaktuell, die Nenthalten
WM BN = Wende ,\WP 5 HTHQ auf NDQG/H Wan und  ber-
pr fe, wie oft Nwie in Vklassifiziert wird
wenn IDMEQJBNhoch genug, f ge Nzu . hinzu
}// for all k
Annotiere s mit Hilfe von neuem . und WHIH SV

SHYRCHQ= Wende 3 HYRQH® HIHQauf s an
Speichere SHYRCHQIn Datenbank

} /I forall s

Abbildung 5-1: Algorithmus zum Extrahieren von Namen aus kurzen Texten
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Um grolen Recdl zu ereichen, wurde en groles Grundwissen (2008
Vornamen, 1417 Titel, 13637 Nachnamen, ferner Artikel und 31 Regection
|tems) bereitgestellt.

Abbildung 5-1 zeigt den Algorithmus.

Innerhab von 89 Tagen wurden auf diese Weise 56311 Personennamen
von 35909 verschiedenen Personen gefunden (in 20402 F llen gab es eine
Berufsbezeichnung), was ca. 400 Peronennamen pro Tag entspricht. Die
Namengeile im Einzelnen hatten eine Precison von 81,7% (Vornamen),
96,5% (Titeln) und 99,3 % (Nachnamen), was eine Gesamtprecison? von
96,7% ergibt.

Sichproben ergaben eine Precision von 97,5% f r die Personennamen im
Ganzen.

In ener Sichprobe von 1000 S tzen wurde der Recal f r Personennamen
inklusve Berufsbezeichnung be 63,6%, f r Personennamen ohne
Berufshezeichnung be 78,2% ermittelt, was F-Werte von 0,77 bzw. 0,868
ergibt.

Abbildung 5-2 zeigt einige Stze aus den Texten vom 6. Juni 2002.
Aufgrund des Grundwissens erkannte Namen snd fett markiert, neu
gelernte Namengele zus tzlich kursv, nichtklassfizierte Namen snd
untergrichen, die Tags werden in eckigen Klammern nach dem Wort

angegeben.

2 Die Ausz hlung erfolgte per Hand, bel Nachnamen ist das Bewerten
schwierig, da fast dle W rter ds Nachname m glich snd. Als fasch
gewertet wurden daher nur die offengchtlichen Nichtnachnamen.
Insgesamt wurden 1333 Vornamen, 8061 Nachnamen und 5701 Tite
gefunden.



Diese Beweidast sollte umgedreht werden, segte 0 DH291 @ HMBLAL 1 ¢,
Bankenexpertin beim BdV. Die mangelnde Scherheit beim Online-Kauf ist
ein grodes Problem mit seigenden Zahlen. [...]

Diese Nachl ssigkeit it f r Betr ger die Eintrittskarte, sagte seinerzeit

( [ SHUDQ &KH>7 ,7 @HMI9 1 @ARR\HA. 1 @..]

Post-Chef . @X\9D1 @ umwinke muss daher heute auf der
Hauptversammlung mit Kritik rechnen. ,,Der Aktie fehlen die positiven
Nachrichten", sagt 6YH91 @ DOHXL 1 @on der BHF-Bank, der das
Papier mit ,,marketperform” bewertet. [...]

Konzeptk ndlerin 0 DUD9O 1 @ IFKKRUWL 1 @die weder I nterviews gibt
noch ihre Vernissagen besucht, hat f r die d11 eigens eine Aktiengesdllschaft
gegr ndet.

Abbildung 5-2: Ausschnitt aus der Tageszeitung vom 6. Juli 2002.
S tze ohne Namen wurden weggelassen.
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Das in dieser Arbet dageegte Pendd-Verfahren verdeutlicht, wie
Algorithmen mit marginder S tzung auf linguistische Theorien Daten f r
die Sorachverarbeitung liefern k nnen. Gefragt wurde hier nicht nach dem
theoretischen Unterbau, sondern nach einer einfachen M glichkeit, durch
Ausnutzung eines grolen Korpus grole Daenmengen hoher Qudit t
anzusammeln.

Die durchgef hrten Experimente verdeutlichen & rken und Schw chen
des Vefahrens. Als groler Vortel is die geinge Menge an
Sartinformation anzusehen, die f r den Pendd-Prozell n tig ig. Ein
Schwachpunkt bildet sicherlich der grolle Annotierungsaufwand pro
gderntem Item, was dch be den Versuchen in langen Laufzeten
bemerkbar machte, sowie die notwendige Korpusyr Ge.

Die Ausblicke im vierten Kapitd zeigen Waeiterentwicklungen, die den
Rahmen dieser Arbeit gesprengt h tten, aer noch mehr Anwendungs
gebiete des Verfahrens erm glichen, sowie die Menge des bereitgestelten
Grundwissens vermindern helfen.

Durch die guten Ergebnisse bel der Namensextraktion wird deutlich, dall
nichtstatistische Verfahren in der Lage sind, in der IE gute Dienste zu
leigten, da diese auch sdtene W rter klassfizieren k nnen, bel denen
saigische Verfahren aufgrund weniger Belegstellen versagen.
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In folgender Tabelle sind die im Versuch im Kapitel 3.1.3.2 verwendeten
Regeln aufgef hrt, sortiert nach Zieklasse und Genauigkeit (acc) auf dem
Traningstext. Aus der Spdte r/f ist zu entnehmen, wie oft die Regel im
Traningstext richtigerweise und fascherweise anwendbar wer.

Verwendete Tags

SZ Satzzeichen GR | grol am Wortanfang

PU | Punkt KL klein am Wortanfang

KOM |Komma M X | groQ im Wort

NUM | Zahl DET |Artikd

VN | Vorname NN | Nachname

TI T |Berufsbezeichnung
SHIHO Ul OFF| PUVNGR KL ® NN 7/1 088
KOM VN GR* KL ® NN 19/0 100 WG G SZ ® NN 771 0,88
VN VN GR* ® NN 7/0 100] KOMVN GR* ® NN 74/ 12 0,86
KOM VN GR* PU ® NN 6/0 100 VNGR* KL GR ® NN 59/10 0,86
VNVNGRr SZ ® NN 6/0 1,00/ VNGR* KL KL ® NN 54/10 0,84
NN SZ GR* VW ® NN 50 100| KL W GR* KL ® NN 51/10 084
VN VN GR* KOM ® NN 50 100 KL TITVNGR ® NN 15/3 0,83
TITGRGR PU ® NN 40 100 KOMKL VWG ® NN 15/3 0,83
TITVWGR PU ® NN 40 1,00 VWNGRGR KOM ® NN 5/1 083
DET VN GR* SZ ® NN 3/0 1,00] VNKL VNGR* ® NN 51 083
KL VN VN GR* ® NN 3/0 100 KOMVN GR* SZ ® NN 54/ 12 0,82
DET VN GR* ® NN 3/0 1,00 WNGR* KL ® NN 126/ 29 0,81
SZ VN GR* KL ® NN 29/1 097| SZ VNG ® NN 98/25 0,80
VN GR* SZ DET ® NN 27/2 093| KL TIT GRGR* ® NN 16/4 0,80
W GR* PUGR ® NN 23/2 092| PUGRVNGR ® NN 82 080
GR VN GR* PU ® NN 10/1 091| KL VN GR* DET ® NN 4/1 0,80
VN GR* KOMDET ® NN 18/2 090 KOM VN GR* KOM ® NN 38/10 0,79
VN GR* PU ® NN 25/3 089 TITGERGR SZ ® NN 11/3 0,79
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TITVNGR SZ ® NN
SZ KL VN GR* ® NN
NN KL VN GR* ® NN
VNMXPUG ® NN
VNMX SZ G ® NN
PUVN GR* ® NN

TIT VNGR* ® NN
VN GR* SZ GR ® NN
SZ VN GR* SZ ® NN
SZ GRVNGR ® NN
KL VN GR* PU ® NN
MX SZ GR* SZ ® NN
SZ KOM VN GR* ® NN
SZ SZ VN GR* ® NN
MX PU GR* KOM ® NN
TIT PUVNGR ® NN
TIT SZ VN GR* ® NN
VN GR* MX ® NN

KL VN GR* ® NN

VN GR* KL DET ® NN
GR VN GR* KL ® NN
KL VN GR* KOM ® NN
NN KOM VN GR* ® NN
TITARG ® NN

VN GR* ® NN

KL VWNGR* SZ ® NN
KOM GR GR* KOM ® NN
NN SZ VN GR* ® NN

DET GR VN GR* ® NN
VN GR* DET GR ® NN
SZTITGRG ® NN
SZTIT VNG ® NN
KOMGR* VWWGER ® TIT
KOMGR* GRNN ® TIT

KOMGR* DET MX ® TIT

11/3
18/5
30/9
10/ 3
10/ 3
10/ 3
22/ 7
96/ 32
66/ 22
12/ 4
6/ 2
6/ 2
6/ 2
6/ 2
31
31
31
31
100/ 35
14/5
40/ 15
35/13
24/ 9
2419
283/111
48/ 19
38/ 15
3112
15/ 6
5/2
5/2
5/2
5/0
3/0
31

0,79
0,78
0,77
0,77
0,77
0,77
0,76
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,74
0,74
0,73
0,73
0,73
0,73
0,72
0,72
0,72
0,72
0,71
0,71
0,71
0,71
1,00
1,00
0,75

SZ GR* DET M ® TIT
VN CR KOM GR* ® VN
NN SZ GR* NN ® VN
GR* NN SZ DET ® VN
NN KOM GR* NN ® VN
KOM GR* NN KL ® VN
GR* NN KOM DET ® VWN
GR GR* NN KOM ® VN
TITGER GRSZ ® WN
TIT R NNSZ ® VN
TIT GR* GRKOM ® VN
VN GR* NN ® VN

VN GR* NN SZ ® VN
SZTITGR GR ® VN
KL GR* NN PU ® VN
KOM GR* NN PU ® VN
TIT GR* NN KOM ® VN
GR* NN DET GR ® VN
VN GR* NN KOM ® VN
KOMTIT GR* GR ® VN
SZ TIT GR* NN ® VN
VN KL GR* NN ® VN
GR* NN DET ® VN
GR* NN SZ NUM ® VN
TITGER GRPU ® WN
TIT GR* N\NPU ® WN
NN GR SZ GR ® VN
KL VN GR* NN ® VN
PU GR* NN KOM ® VN
PUGR" NNSZ ® VN
KL VN GR* NN ® VN
KOM GR GR* NN ® VN
KOMTIT GR* NN ® VN
TITPUGR NN ® WN
TITSZ GR* NN ® WN

31
86/0
310
27/0
24/ 0
19/0
18/0
17/0
14/0
110
90
8/0
7/0
770
6/0
6/0
6/0
5/0
50
50
50
50
5/0
4/0
4/0
4/0
4/0
3/0
30
30
3/0
30
30
3/0
3/0

0,75
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00



DET KL TIT GR* ® VN
KOMTIT PUGR ® VN
GR* N\NMX ® VN
GRGR* NNSZ ® VN
KL GR GR* NN
GR* NN SZ KL
GR* NN PU ® VN

® VN
® VN

KOM GR* NN ® VN

GR* NN KOMKL ® VN
NN KL GR* NN ® VN
DET GR GR* NN ® VN
KL TIT GR* NN ® VN
SZ GR* NN ® VN

GR* NN KOM ® VN
KOM GR* NN SZ ® VN
GR* NN KL GR ® VN
GR* NN KOMGR ® WN
TIT GRR NN ® VN

GR* NNSZ ® VN

KOM GR* GR KOM ® VN
SZ GR* NN KL ® VN
GRGR* NNPU ® VN
GR* NN SZ GR ® VN
GRCGR* NN ® VN

KL TITGR GR ® VN
TITGER GR ® VN

GR* NN KL DET ® WN
VN GR* NN ® VN

GR* NN ® VN
GR GR* NN KL
GR* NN KL ® VN
SZ KL GR* NN ® VN
SZ GR GR* NN
VN GR* NN Sz

® VN

® VN
® WN
GRKOMGR* GR ® WN

3/0
3/0
3/0

311
48/ 2
432
25/ 1
74) 4
37/ 2
30/ 2
15/1
15/1
98/ 7
9717
54/ 4
50/ 5
56/ 5
22/ 2
149/ 15
48/5
20/ 3
10/1
95/ 10
738
18/2
29/ 4
14/ 2
71
282/ 41
40/ 6
126/ 21
18/3
12/2
6/ 1
76/ 13

1,00
1,00
1,00
0,97
0,96
0,96
0,96
0,95
0,95
094
0,94
094
0,93
0,93
0,93
092
0,92
0,92
091
091
091
091
0,90
0,90
0,90
0,88
0,88
0,88
0,87
0,87
0,86
0,86
0,86
0,86
0,85
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KL GR* NN KOM ® VN
KOM KL GR* NN ® VN
VN GR* CR KOM ® VN
KOMTIT GR* ® VN
KL GR* NN SZ ® VN
TIT GR* NNKL ® VN
GR* NN KL KL ® VN
TIT R GRKL ® WN
KL GR* NN ® WN

NN KL GR* GR ® VN
PU GR* GR NN
GR* NN KL PU
DET TIT GR* GR ® VN
TITPUGR GR ® VN
TITSZ GRY R ® WN
NN KOM GR* GR ® WN
GR* NN KL SZ ® VN

® VN
® VN

SZ TIT GR ® VN
PUGR" NN ® WN

VN CGR* CRSZ ® VN
SZ KOMGR* NN ® VN
SZ SZ GR* NN ® VN
VN KL GR* GR ® VN
GR* VWNSZ GR ® VN
DET GR* NN SZ ® VN
GR KL GR MX ® VN
KL NN KOM GR* ® VN
KOMKL TIT GR* ® VN
KOMTIT SZ GR* ® VN
GR* VN KOM ® VN
GRGRGR NN ® WN
KL KL TIT GR* ® WN
KL TIT GRR ® VN
TITGER ® W

PUGR* NN KL ® VN

34/ 7
15/3
51
5/1
47/10
92
54/ 13
133
99/ 25
39/ 10
8/ 2
41
41
41
41
339
113
712
10/3
6/ 2
6/ 2
6/ 2
6/ 2
31
31
31
31
31
31
31
14
8/3
21/8
32/13
73

0,83
0,83
0,83
0,83
0,82
0,82
0,81
0,81
0,80
0,80
0,80
0,80
0,80
0,80
0,80
0,79
0,79
0,78
0,77
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,75
0,73
0,73
0,72
0,71
0,70
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