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Vorbemerkung

Im Laufe meines Studiums der sprachlichen Informationsverarbeitung war ich immer mehr
zu der Ansicht gelangt, dass so stark mit Aspekten wie AuBerungssituation, Vorwissen,
logischem Denken und Weltwissen verkniipfte Probleme wie das der Wortsinndisambiguie-
rung (WSD) erst dann vollsténdig automatisiert 1osbar sein werden, wenn eine umfassende
maschinelle Umsetzung der menschlichen Biologie verfiigbar ist, d.h. ein Roboter, der un-
ter den gleichen Voraussetzungen wie der Mensch lernen und handeln kann. Die Lektiire
von Jeff Hawkins Buch On Intelligence hat mich wieder mit dem vielleicht naiven En-
thusiasmus erfiillt, den man wohl braucht, um dem Versuch nachzugehen, das ungeheuer
komplexe menschliche Sprachvermogen auf einem Computer umzusetzen. Die Motivati-
on, die Konzepte aus On Intelligence auf ein Problem der maschinellen Sprachverarbei-
tung anzuwenden, bildete so den Ausgangspunkt dieser Arbeit. Das Problem der WSD
verbindet einige der interessantesten Fragen von Philosophie, Linguistik und Kognitions-
wissenschaft mit empirisch und experimentell ausgerichteten Ansétzen des maschinellen
Lernens. Es ist ein prinzipiell ungelostes Kernproblem der Computerlinguistik und eine
wesentliche Voraussetzung fiir die Entwicklung von Computerprogrammen, die Sprache
verstehen. So stellt die WSD ein duflerst spannendes Forschungsgebiet dar, weshalb ich
meinem Betreuer fiir den Vorschlag sehr dankbar bin, mich in meiner hier vorliegenden

Abschlussarbeit mit diesem Problem zu befassen.

vi



Wie ein Wort funktioniert, kann man nicht erraten. Man mufl seine Anwendung ansehen und daraus lernen.

(Wittgenstein 1953:178)

Kapitel 1.

Wortsinndisambiguierung durch Kontextabstraktion

1.1. Motivation und Uberblick

Mehrdeutige Worter existieren seit Beginn der menschlichen Schriftkultur (s. Abs. 1.3,
S. 2). Wortsinndisambiguierung (WSD, engl. word sense disambiguation), der Prozess
der Auflésung der Mehrdeutigkeit eines Wortes anhand seines Kontextes (Kap. 1) féllt
Menschen leicht; maschinell ist dieser Prozess jedoch bislang nicht in vergleichbarer Form
durchfiihrbar. Dies ist letztendlich ein wesentlicher Grund dafiir, dass Computer Sprache
nicht verstehen kénnen und macht so die WSD zu einem Kernproblem der Computerlingu-
istik.

Der Mensch abstrahiert beim kognitiven Prozess der WSD von konkreten Kontexten der
ambigen Worter, vermutlich auf Grundlage eines “einheitlichen Modus [...] der Informati-
onsverarbeitung” (Singer 2002:145), mit dem Daten unterschiedlicher Herkunft (d.h. die
verschiedenen Sinneswahrnehmungen) verarbeitet werden (Kap. 2, S. 9). Diese Verbin-
dung aus doménenspezifischen Daten, die mit einem doméneniibergreifenden Mechanis-
mus verarbeitet werden, entspricht Prinzipien des maschinellen Lernens, dessen Datenba-

sis in der Sprachverarbeitung Korpora bilden (Kap. 3, S. 15).

Diese Konzepte werden in der vorliegenden Arbeit mit hierarchischer Belief Propagation in
Bédumen implementiert (Kap. 4, S. 22) und auf Daten des British National Corpus (BNC)
evaluiert (Kap. 5, S. 40). Die Bestandteile des Verfahrens werden modular in einer Soft-
ware Architecture for Language Engineering (SALE) umgesetzt, um das WSD-Verfahren
fiir unterschiedliche Anwendungen in der maschinellen Sprachverarbeitung zugénglich zu
machen (Kap. 6, S. 52). Eine solche Umsetzung eréffnet zudem zahlreiche Moglichkeiten
zur Weiterentwicklung des Verfahrens selbst sowie dariiber hinaus, etwa durch die Nut-

zung einzelner Bestandteile des WSD-Verfahrens in anderen Zusammenhéngen (Kap. 7,

S. 60).
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1.2. Wortsinndisambiguierung

Gegenstand der WSD ist die Auswahl der im Kontext passenden Lesart mehrdeutiger
Worter (Agirre & Edmonds 2006b), etwa in Beispiel (1) die zu aktivierende Lesart von
Bank, z.B. als ‘Mobel’ oder als ‘Gebéaude’.

(1)  Hast du die neue Bank gesehen?

WSD ist eine kognitive Leistung bei der menschlichen Sprachverarbeitung und ein zentra-
les Problem der Computerlinguistik, da sie eine Voraussetzung fiir verschiedene Aufgaben
der maschinellen Sprachverarbeitung darstellt, etwa der maschinellen Ubersetzung (MU)!
oder der Informationsextraktion? (IE, s. etwa Neumann 2001). WSD wird von Menschen
in der Regel® problemlos, von Computern aber bislang, insbesondere fiir Polysemie (s.
Abs. 1.3, S. 2), nicht vollstéindig geleistet. Aufgrund seiner Abhéingigkeit etwa von logi-
schem Denken und Weltwissen (Ide & Véronis 1998:2, Agirre & Edmonds 2006b:1) kann

WSD als kognitives Problem charakterisiert werden.

Kognitive Modelle der menschlichen Informationsverarbeitung (s. Kap. 2, S. 9) stimmen
mit Annahmen der lexikalischen Semantik und Erkenntnissen der Philosophie im Bereich
der WSD insofern {iberein, als dass die Bedeutung eines Wortes eine Abstraktion seines
Kontextes ist (s. Abs. 1.3.2, S. 4). Auf dieser Grundlage soll in der vorliegenden Arbeit ein
sowohl semantisch wie kognitiv plausibles Verfahren zur WSD entwickelt und beschrieben

werden.

1.3. Wortsemantik

Ein Wort ist eine orthographisch abgetrennte Sinneinheit in einem Text. Worter existieren
schon in den frithesten Schriftsystemen, z.B. im Altsumerischen (Haarmann 1991:52) und
sind als orthographisches Konzept von Schriftsystem und morphologischem Status der
Sprache abhéngig; so konnen Sinneinheiten, die in flektierenden Sprachen ein einziges
Wort sind (etwa dt. Wortsinndisambiguierung), in isolierenden Sprachen mehrere Worter
umfassen (etwa engl. word sense disambiguation). Grundsétzlich kann sich dabei WSD

sowohl auf einzelne Worter, als auch auf Wortgruppen oder Wortteile beziehen (vgl. Abs.

1 Wenn etwa ein MU-System in einem englischen Text auf das Wort bank trifft, so muss dies je nach
Lesart etwa im Deutschen als Bank oder aber als Ufer iibersetzt werden.

2 Werden etwa in englischen Texten Begriffe des Finanzwesens gesucht, sollte eine Fundstelle von bank
je nach Lesart ausgewihlt oder {ibergangen werden.

3 Eine Vielzahl von Witzen basiert auf falsch oder nicht aufgeloster Ambiguitéit, z.B.: Richter zur
Angeklagten: “Wie heifien sie?”, darauf sie: “Elisabeth Meier”. Richter: “Und ihr Alter?” Sie: “Wartet
drauflen.”




Kapitel 1. Wortsinndisambiguierung durch Kontextabstraktion

6.2, S. 54).

Die Mehrdeutigkeit von Wortern ist wie das Konzept des Wortes selbst schon in den
ersten Schriftsystemen vorhanden, so verwendet das Altsumerische etwa fiir ‘Schilf” und
‘zuriickkehren’ das gleiche Wort (Haarmann 1991:153). Worter konnen also schon immer

je nach Kontext verschiedene Bedeutungen haben.

1.3.1. Sinn und Bedeutung

Wenn man von WSD und Mehrdeutigkeit spricht, kommt die Frage nach einer Unter-
scheidung und einer Definition der Begiffe Sinn und Bedeutung auf. Sinn wird dabei in
unterschiedlichen Kontexten gebraucht. Neben der biologischen Lesart (wie in die fiinf
Sinne oder feinsinnig, fiir ‘Schnittstelle des Menschen zur Welt’) und der teleologischen
Lesart (wie in Sinn des Lebens, fiir ‘das Ziel oder der Zweck eines Vorgangs’) existieren

mindestens drei weitere Lesarten in der sprachwissenschaftlichen Doméne.

Erstens, Sinn als Synonym zu Bedeutung, als der Teil eines sprachlichen Zeichens, der
nicht seine Form ist, sondern das, was der Benutzer durch die Verwendung der Form aus-
driicken will (vgl. Wilson & Keil 1999:513), im Kontext eines zweigeteilten Zeichenbegriffs
aus Bezeichnung und Bezeichnetem (signifiant und signifié bei Saussure). Zweitens, Sinn
unterschieden von Bedeutung: Sinn ist bei Frege (1892) der nicht deutende oder nicht-
referenzielle Teil von Zeichen im Kontext eines dreigeteilten Zeichenbegriffs aus Form,
Sinn und Bedeutung (s.u.). Drittens, Sinn als ‘eine Lesart eines mehrdeutigen Wortes’
(wie in im wartlichen Sinn, im ibertragenen Sinn, im wirtschaftlichen Sinn). Dies ist die
Lesart von Sinn im Kontext der WSD: die Ermittlung der passenden Lesart, des richtigen
Wortsinns. Unter Wortsinn wird daher im folgenden, analog zum englischen word sense,

‘eine der Lesarten eines mehrdeutigen Wortes’ verstanden.

Der Sinn eines Wortes ist bei Frege die Menge der Eigenschaften, die ein Begriff umfasst,
im Gegensatz zur Bedeutung, die eine Referenz d.h. Deutung? auf einen Gegenstand
ist. Grundgedanke ist dabei, dass sich etwa die Aussagen der Abendstern ist schin und
der Morgenstern ist schon in ihrem Informationsgehalt unterscheiden. Wenn jedoch die
Bedeutung von Zeichen ausschlieflich eine Referenz wire, wiirden sich die Aussagen nicht
unterscheiden, denn in beiden Féllen wird die Venus referenziert. Die Aussagen werden
aber in sehr unterschiedlichen Kontexten verwendet, da hier einmal von einem Stern
am Abendhimmel, das andere Mal von einem Stern am Morgenhimmel die Rede ist. Es

muss daher neben Gegenstand und Form einen weiteren Faktor im Zeichen geben, und

4  Entsprechend der Konzeption von Bedeutung als ‘Referenz’ lautet der Titel von Freges Artikel Uber
Sinn und Bedeutung im Englischen On sense and reference.
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diesen nennt Frege Sinn. So haben also Morgenstern und Abendstern dieselbe Bedeutung
(ndmlich die Venus), nicht aber denselben Sinn (Frege 1892:24).

In Freges Terminologie haben Eigennamen (“Wort, Zeichen, Zeichenverbindung, Aus-
druck”, Frege 1892:24), d.h. Bezeichnungen von einzelnen Gegensténden, immer einen
Sinn, aber nicht immer eine Bedeutung, so hat etwa der gegenwdrtige Konig von Frank-
reich einen Sinn, aber keine Bedeutung, da kein Objekt von dem Ausdruck referenziert
wird. Eine solche Unterscheidung ist hilfreich fiir die Aufgabe der metalinguistischen Be-
schreibung, des Sprechens iiber Sprache, da sie helfen kann, den Bereich der Wortsemantik
begrifflich weiter zu gliedern. So schldgt Frege (1892:30) etwa vor, Zeichen, die nur einen

Sinn und keine Bedeutung haben, als Bild zu bezeichnen.

1.3.2. Wortsinn als Kontextabstraktion

Wittgenstein richtet sich in vergleichbarer Weise dagegen, als Wortbedeutung nur die
Referenz anzunehmen und setzt dem entgegen: “Die Bedeutung eines Wortes ist sein
Gebrauch in der Sprache” (Wittgenstein 1953:40). Wenn man jedoch, Frege folgend, die
Bedeutung als einen Teil des sprachlichen Zeichens betrachtet und anerkennt, dass es ne-
ben dieser (sowie der Form und der subjektiven Vorstellung) noch einen Faktor im Zeichen
gibt, konnte man sagen: Die Bedeutung eines Wortes ist eine Referenz auf einen Gegen-
stand, der Sinn ist sein Gebrauch in der Sprache. Eine solche Konzeption von Wortsinn als
Kontextabstraktion® wird auch der Vorstellung Freges eines unterschiedlichen Wortsinns

fiir unterschiedliche Sprecher gerecht:

Bei einem eigentlichen Eigennamen wie Aristoteles konnen freilich die Meinungen
iiber den Sinn auseinandergehen. Man konnte z.B. als solchen annehmen: der Schiiler
Platos und Lehrer Alexanders des Groflien. Wer dies tut, wird mit dem Satze Aristo-
teles war aus Stagira gebiirtig einen anderen Sinn verbinden als einer, der als Sinn
dieses Namens annahme: der aus Stagira gebiirtige Lehrer Alexanders des Grofien
(Frege 1892:24).

In der Konzeption von Sinn als Kontextabstraktion kennt hier etwa der zweite Nutzer Ari-

stoteles aus Kontexten, die etwa die Information enthielten, dass er aus Stagira gebiirtig

5 Der Gedanke, dass Wortbedeutung durch den Gebrauch bestimmt wird, ist als solcher sehr alt, so liasst
Platon im Kratylos (2) Hermogenes im Gespéich mit Sokrates duern: “Denn kein einziges Ding hat
seinen Namen von Natur aus, sondern jedes hat ihn durch Gebrauch und durch Gewohnheit derer,
die ihn anzuwenden pflegen.” Dabei erklirt Hermogenes auf Nachfrage von Sokrates aber, dass er
es so meint, dass ein Einzelner willkiirlich die Bedeutung einzelner Worter durch seinen persénlichen
Gebrauch der Worter umbestimmt, dass etwas “im allgemeinen Sprachgebrauch als Mensch bezeichnet
[wird], in meinem personlichen dagegen als Pferd”. Diesen Standpunkt ldsst Platon Sokrates dann
widerlegen.
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ist, wiahrend der erste Nutzer Aristoteles aus Kontexten kennt, die ihm unter Anderem

vermittelt haben, dass er der Schiiler Platons war.

So unterscheidet Frege auch eine Mehrsinnigkeit von einer Mehrdeutigkeit, wie in der

Fortsetzungen des obigen Zitats deutlich wird:

Solange nur die Bedeutung dieselbe bleibt, lassen sich diese Schwankungen des
Sinnes ertragen, wiewohl auch sie in dem Lehrgebéude einer bewiesenen Wissenschaft
zu vermeiden sind und in einer vollkommenen Sprache nicht vorkommen diirften
(Frege 1892:24).

Im Sinne Freges wére so WSD die Umwandlung der natiirlichen Sprache in diese “vollkom-
mene Sprache” ohne “Schwankungen des Sinnes”, konkret in Form von mit eindeutigem

Sinn und eindeutiger Bedeutung annotierten Daten (vgl. Abs. 6.2, S. 54).
Obwohl in der WSD in der Regel Zeichen mit ambiger Bedeutung disambiguiert werden,

ist auch eine Disambiguierung von ambigem Sinn (bei eindeutiger Bedeutung) iiber die
Kontexte moglich; so ist etwa wahrscheinlich, dass ein Autor Aristoteles unterschiedlich
verwendet, je nachdem, ob er weiss, dass Aristoteles auch Lehrer Alexanders des Grofien
war oder nicht. Wenn also der Sinn oder die Bedeutung nicht eindeutig sind, kénnen
beide durch Abstraktion des Kontextes erkannt werden. So ist also mit einer WSD durch

Kontextabstraktion sowohl Mehrdeutigkeit als auch Mehrsinnigkeit fassbar.

Entsprechend einer Konzeption von Wortsinn als Kontextabstraktion kann man sagen,
dass mehrdeutige Worter in unterschiedlichen Kontexten verwendet werden, und dass
genau dies die Bedeutung von mehrdeutig ist. Dieses Verstdndnis von Bedeutung wird in
der jingsten WSD-Literatur ausgedriickt (Agirre & Edmonds 2006a:1, Kilgarriff 2006:44).

Ein solcher Ansatz erklirt viele Phidnomene, etwa dass Worter fiir unterschiedliche Men-
schen unterschiedliche Bedeutungsnuancen haben (sie kennen sie aus unterschiedlichen
Kontexten), oder dass sich die Bedeutung von Wortern durch neue Verwendungsmuster
wandelt (Kilgarriff 2006:35-6).

Eine solche Konzeption von Wortsemantik bildet in der maschinellen Sprachverarbeitung
einen gangbaren Weg, da zumindest die sprachlichen Kontexte® der ambigen Symbole
verfiiggbar und maschinell erschliebar sind; so bilden Korpora eine etablierte Grundla-
ge der maschinellen Sprachverarbeitung, die Kontexte zum Lernen der Bedeutung von
Wortern, d.h. zur Abstraktion ihrer Verwendung, zur Verfiigung stellen (s. Abs. 3.1.1, S.
15).

6 Rein sprachliche Kontexte reichen jedoch wohl nicht immer, man stelle sich etwa Beispiel (1), S. 2
vor, gedussert von jemandem, der gerade zu Tiir hereinkommt.
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1.3.3. Arten von Mehrdeutigkeit

Eine néhere Betrachtung von Ambiguitat wirft einige Fragen auf. So stellt sich etwa fiir
die Beispiele in (2) die Frage, ob man es hier mit fiinf verschiedenen Bedeutungen von
Laufen zu tun hat oder mit einer einzigen, die sehr wandelbar ist. Zudem sind einzelne
Bedeutungen offenbar enger verwandt als andere (Saced 2003:60), hier etwa die Beispiele
(2-a), (2-b), und (2-c).

Das war ein toller Lauf.
Sie lauft dreimal die Woche.

Er lief so schnell er konnte.

(2)

i R SR

Die Kugel schoss aus dem Lauf.
e. Die Kiihlfliissigkeit lief aus.

Mehrdeutigkeit wird daher haufig auf zweierlei Arten unterschieden: zum Einen wird Po-
lysemie von Homonymie unterschieden, zum Anderen Ambiguitit von Vagheit. Homony-
mie und Polysemie werden danach unterschieden, ob die unterschiedlichen Bedeutungen
“tiberhaupt nichts gemeinsames” (Vater 1999:148), also “keinen semantischen Zusammen-
hang” (Schiehlen & Klabunde 2001:293, vgl. Saeed 2003:63) haben (Homonymie), oder
ob die Bedeutungen verwandt sind (Polysemie, s. Saeed 2003:64).

Ambiguitat und Vagheit werden danach unterschieden, ob es sich iiberhaupt um mehrere
Bedeutungen handelt (Ambiguitét), oder vielmehr um Variationen einer einzigen, vagen
Bedeutung (Vagheit) (Langacker 2002:269). Eine andere Moglichkeit zur Definition von
Polysemie im Gegensatz zu Homonymie ist die etymologische Verwandschaft, sowie zur
Definition von Vagheit im Gegensatz zu Ambiguitit die Notwendigkeit einer ndheren

Bestimmung (wie bei Bruder oder schnell).

1.3.4. Abgrenzungsproblematik

Beide Formen der Abgrenzung sind problematisch (Saeed 2003:60, Langacker 2002:268),
weil ihnen keine objektiven, einfach nachvollziehbaren Kriterien zugrunde liegen. Es exis-
tieren einige Formen von Tests zur Unterscheidung der genannten Eigenschaften, jedoch
sind diese nicht eindeutig (Saeed 2003:60). Ebenso ist die grundsétzliche, mit Homonymie
verbundene Vorstellung zweifelhaft, dass es zwischen zwei Lexemen mit der gleichen Form
in bestimmten Féllen gar keine Verbindung gibt (Langacker 2002:268).

Homonymie und Polysemie, wie auch Ambiguitédt und Vagheit, stellen so wohl keine dis-
kret zu analysierenden Eigenschaften von mehrdeutigen Wortern dar, sondern eher die

Enden einer Skala (Langacker 2002:270). Allgemeiner formuliert l4sst sich feststellen, dass
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die Erscheinungen, fiir die wir dasselbe Wort verwenden “in vielen verschiedenen Weisen
verwandt” (Wittgenstein 1953:56) sind.

Bei einer Konzeption von Wortsinn als Kontextabstraktion macht es keinen Unterschied,
ob es sich bei den Beispielen in (2) um fiinf unterschiedliche Bedeutungen oder um fiinf
Varianten einer einzigen Bedeutung, und damit um Ambiguitdt oder Vagheit handelt, es
handelt sich in jedem Fall um mehr oder weniger unterschiedliche Kontexte. Letztendlich
stellt eine solche Sicht auch eine Orientierung auf eine datenorientierte Beschreibung (der
Unterschiedlichkeit oder Ahnlichkeit der Kontexte) statt einer stiirker auf Introspektion

basierenden Deutung (der Beschaffenheit von Bedeutung) dar.

Ahnlichkeit und Unterschiedlichkeit der Bedeutungen sollte sich bei Verfahren, die auf
maschinellem Lernen (vgl. Kap. 3, S. 15) basieren, durch unterschiedlich starke Unter-
scheidungen im gelernten Modell ausdriicken. In diesem Zusammenhang ist so etwa nach-
vollziehbar, dass Homonymie einfacher automatisch aufgelost werden kann als Polysemie
(s. Abs. 1.4): sehr unterschiedliche Kontexte sind leichter durch maschinelle Verfahren zu
unterscheiden als sehr dhnliche Kontexte (wie etwa Beispiele (2-b) und (2-¢), S. 6, vgl.
Abs. 4.1, S. 22 zur Problematik, Ahnlichkeit im sprachlichen Bereich zu fassen).

1.4. Forschungsstand

Es ist nicht immer leicht, dem beschriebenen, vielschichtigen Bild dessen, was Bedeu-
tung ist, in der Praxis gerecht zu werden. Ein Lexikograph etwa muss téglich konkrete
Entscheidungen zur Bedeutung von Wortern treffen (Wilks et al. 1996:vii), etwa wie viele
Lesarten von Laufen (s.0.) angenommen werden, und wie diese beschrieben werden. Durch
die Arbeit von Lexikographen und durch die Digitalisierung von Lexika stehen Ressour-
cen fiir die maschinelle Sprachverarbeitung zur Verfiigung, in denen die Bedeutung eines
Wortes auf Grundlage dieser Entscheidungen enthalten ist. Die Arbeitshypothese in der
maschinellen Sprachverarbeitung und speziell der WSD, lautete daher fiir den Bereich der

Bedeutung bislang meist: Bedeutung ist das, was im Lexikon steht.

Dies fiihrt jedoch zu verschiedenen Problemen, die aber in der WSD-Community aus
pragmatischen Griinden” lange ignoriert wurden (Agirre & Edmonds 2006a:9, vgl. Kil-
garriff 2006). Es stellt sich jedoch die Frage nach der Allgemeingiiltigkeit von Verfahren
und dem Wert von Erkenntnissen auf Basis bestimmter Lexika, da z.B. unterschiedliche
Anwendungen der WSD eine unterschiedliche Granularitdt der moéglichen Bedeutungen
erfordern (Ide & Wilks 2006:58).

7 Die Natur des WSD-Problems erfordert ein Bedeutungsinventar, aus dem die passende Bedeutung
ausgewdhlt wird (vgl. Abs. 1.2, S. 2).
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Forschungsbedarf besteht allgemein im mit diesen Fragen zusammenhédngenden Bereich
der Integration mit der eigentlichen Anwendung, denn entsprechend seiner Natur als Mit-
tel sollte WSD im Kontext einer konkreten Anwendung evaluiert werden, was bisher
jedoch kaum geschieht (Stevenson 2003, Agirre & Edmonds 2006a, vgl. Abs. 6.1, S. 52).
Unterschiedliche Verfahren zur isolierten WSD sind dagegen inzwischen ausfiihrlich be-
schrieben (Wilks et al. 1996, Ide & Véronis 1998, Manning & Schiitze 1999, Stevenson
2003, Agirre & Edmonds 2006a).

Die maschinelle Disambiguierung von Homonymie ist erheblich einfacher als die von Po-
lysemie, so wird automatische WSD fiir Homonymie mit Ergebnissen iiber 95% schon bei
kleinen Trainingsinputs als gelostes Problem angesehen® (Agirre & Edmonds 2006a:14).
WSD fiir Polysemie ist dagegen deutlich schwieriger, da eine Abgrenzung (vgl. Abs. 1.3.4,
S. 6) der polysemen Lesarten hdufig nicht einfach ist (je nach Korpus Leistungen von
60-70%, vgl. Agirre & Edmonds 2006a:14); dies gilt dabei nicht nur fiir maschinelle Ver-
fahren, sondern auch fiir menschliche Leistung: so betriigt etwa die Ubereinstimmung der
menschlichen Annotatoren (inter-annotator agreement, I'TA) fiir die Daten des English
Lexical Sample Task im Rahmen von Senseval-3 (s. Kap. 5) lediglich 67,3% (Mihalcea
et al. 2004; Agirre & Edmonds 2006a:14).

8 Eine solche Aussage, dass WSD fiir Homonymie gelost sei (Agirre & Edmonds 2006a:14), heisst dabei
im Grunde aber, dass WSD bisher nur fiir die einfachsten Félle von Ambiguitét (vgl. Abs. 1.3.4, S.
6) funktioniert.




Hiervon also bin ich selbst ein groler Freund, von diesen Einteilungen und Zusammenfassungen, um doch auch reden und

denken zu koénnen.

(Platon, Phaidros, 266 b)

Kapitel 2.

Abstrahierte Kognition und kognitive Abstraktion

2.1. Computerlinguistik als Kognitionswissenschaft

Die menschliche Sprachverarbeitung ist Teil der Kognition und damit Gegenstand des
interdisziplindren Forschungsbereichs der Kognitionswissenschaft (Strube 2001, Jordan &
Russell 1999, Chierchia 1999). Schon das einleitende Zitat von Platon driickt die Vorstel-
lung aus, dass “reden und denken” (Platon, Phaidros 266 b, s. oben) auf den gleichen
Prinzipien basiert. In den vergangenen Jahren besteht eine verstidrkte Tendenz zur In-
tegration von Linguistik (s. Schwarz 1996, Langacker 2002) und Computerlinguistik (s.
Crocker 2002, Schade & Eikmeyer 2002) in die Kognitionswissenschaft.

Dabei besteht die Rolle der Computerlinguistik darin, “Simulationen von Modellen sprach-
verarbeitender kognitiver Prozesse” (Schade & Eikmeyer 2002:247) bereitzustellen, die
eine experimentelle Evaluierung solcher Modelle erméglichen. Aufgrund seiner Abhéngig-
keit etwa von logischem Denken und Weltwissen (Ide & Véronis 1998:2, Agirre & Edmonds
2006b:1) scheint WSD besonders geeignet fiir die Simulation allgemein-kognitiver Model-
le und damit zur Umsetzung von holistischen Ansétzen der kognitiven Linguistik (vgl.
Schwarz 1996:52).

2.2. Abstrahierte Kognition

2.2.1. Simulation kogpnitiver Prinzipien

Bei dem Bestreben, kognitive Modelle in der Computerlinguistik, und damit auf digitalen
Rechnern, zu simulieren, ergibt sich das grundsétzliche Problem, dass kaum so weit von
der biologischen Funktionsweise des Gehirns abstrahierte Modelle existieren, die auf so

andersartiger Hardware, wie es digitale Rechner sind, umsetzbar wiren:

The familiar complaint that nearly all mathematicians, physical scientists or com-
puter scientists have about biology: too many details, too much fragmentation, and

not enough questing for simple unifying principles and theories (Goertzel 2004).
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Dies ist zum Teil in der Natur der biologischen Gegenstéande begriindet, die nicht so formal
zu ordnen sind wie etwa die Gegenstidnde der Mathematik (Goertzel 2004), doch ist diese

Fragmentierung nicht immer berechtigt:

In some ways the discipline of biology has overreacted to the diverse messiness of
its subject matter and developed a culture of detail-focus that has trouble finding

beautiful biological generalizations in the rare cases where they do exist (Goertzel

2004).

Der Mensch vollbringt seine hoheren kognitiven Leistungen, also auch die Sprachverarbei-
tung, auf Grundlage seiner GroBhirnrinde (engl. neocortex), dem “neuronale[n] Substrat
aller hoheren kognitiven Leistungen” (Singer 2002:145). Die GroBhirnrinde kann mit einer
einheitlichen Struktur unterschiedliche Funktionen ausiiben; so iibernehmen etwa Hirnre-
gionen, die bei Sehenden visuelle Impulse verarbeiten, bei Blinden die Verarbeitung von
akustischen Signalen. Das bedeutet, dass der menschlichen Kognition ein einheitlicher
Algorithmus zugrunde liegen muss! (Mountcastle 1978), ein “Modus der Informationsver-

arbeitung [...], der zu unterschiedlichen Aufgaben genutzt werden kann” (Singer 2002:156).

Wie dieser grundlegende kognitive Mechanismus funktioniert, ist fiir die Kognitionswissen-
schaft von hochstem Interesse, da zur Einordnung und Simulation kognitiver Aktivitéiten

eine allgemeine Theorie notig ist:

Without a core explanation to guide inquiry, neuroscientists don’t have much to
go on as they try to assemble all the details they've collected into a coherent picture.
[...] With the proper framework, the details will become meaningful and manageable
(Hawkins 2004:34).

Auf dieser Basis entwickelt Hawkins (2004) eine Theorie der menschlichen Kognition, die
von Erkenntnissen der Biologie abstrahiert, um diese maschinell umsetzbar zu machen.
Kerngedanke ist dabei, dass auf der Basis von gespeichertem, hierarchisch strukturier-
tem Wissen (s. Abs. 2.2.2, S. 11) eine kognitive Erwartungshaltung (s. Abs. 2.2.3, S.
12) gegeniiber den Wahrnehmungen aus der Umwelt entsteht, die so klassifiziert und da-
mit erkannt werden. Hawkins (2004:104) bezeichnet diese Theorie als memory-prediction
framework (MPF) der Kognition.

Konzeptuell bestehen dabei viele Ahnlichkeiten zu allgemeinen und kognitiven Ansétzen in
Linguistik und Computerlinguistik (s. etwa Schwarz 1996, Langacker 2002), sowie anderen

Bereichen der Kognitionswissenschaft (s. etwa Markert et al. 2005).

1 Diese Erkenntnisse widersprechen der Vorstellung einer Universalgrammatik, bzw. eines speziellen
Language Acquisition Device (s. etwa Jackendoff 2002:68), sondern entsprechen vielmehr holistischen
Ansétzen der kognitiven Linguistik (Schwarz 1996:52).

10
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Da WSD ein Klassifikationsproblem ist (vgl. Abs. 3.2.2, S. 17), eignet es sich zu einer
Anwendung von Konzepten des MPF, das besondere Stérken in der Erkennung mehrdeu-
tiger Muster fir sich in Anspruch nimmt (z.B. Hawkins & George 2006:3-6); im MPF wird
Ambiguitat durch eine Suche nach passenden Mustern beim Aufsteigen in einer hierar-
chischen Reprisentation eines Ausschnitts der Welt aufgelost. Eine solche Umsetzung der
WSD kann als kognitiv bezeichnet werden, da sie auf allgemein kognitiven und nicht auf

speziell linguistischen Prinzipien? basiert.

2.2.2. Hierarchische Wissensstrukturierung

Eine grundlegende (Wilson & Keil 1999:104, Strube 2001), wenn nicht die grundlegende
(Harnad 2005) kognitive Aktivitéit des Menschen ist Kategorisierung bzw. Abstraktion.

Abstraktion ist der Prozess der Generalisierung eines Konzeptes oder beobachtbaren
Phénomens durch eine Reduzierung seines Informationsgehaltes (Strube 2001). Unter
Kategorisierung versteht man den Prozess der Behandlung unterschiedlicher Objekte als
dquivalent (Wilson & Keil 1999:104). Kategorisierung und Abstraktion beschreiben damit

denselben Vorgang aus unterschiedlicher Perspektive.

Der Begriff der Kategorien geht auf Aristoteles zuriick. Der Gedanke eines generalisier-
ten Konzeptes findet sich bereits frither, in der Ideenlehre? von Platon. Der Prozess der
Kategorisierung erfolgt dabei meist hierarchisch, d.h. in einem System von Elementen,
die einander iiber- bzw. untergeordnet sind (vgl. Abb. 2.1, S. 12). Eine solche hierar-
chische Systematik (oder Klassifikation) wird zur Einteilung der Dinge in der Welt (in
Taxonomien) verwendet. Eine Klassifikation wird dabei mittels Klassifizierung der Ge-
genstinde erstellt und kann dann zur Klassierung verwendet werden. Die Tendenz geht
zu einer Verwendung des Begriff Klassifikation analog zum englischen classification, fiir

Klassifizierung und Klassierung.

Bei der Struktur in Abbildung 2.1 (S. 12) handelt es sich dabei um einen Baum, eine
in bestimmter Form restringierte Form einer solchen hierarchischen Systematik, bei der
jedem Element nur ein Element iibergeordnet, dagegen mehrere Elemente untergeordnet
werden konnen. Bdume sind eine bewéhrte Datenstruktur in Linguistik und Informatik,
etwa in Form von Syntaxbdumen in linguistischen Theorien, zur hierarchischen Struktu-
rierung von linguistischem Wissen (De Smedt & de Graaf 1990, Rolshoven 2007), sowie

in Parsern, bindren Suchbdumen oder XML und darauf basierenden Markup-Sprachen.

2 Es werden allerdings dennoch speziell linguistische Verfahren benotigt, um die sprachlichen Daten
dem allgemein-kognitivem Mechanismus zur Verfiigung zu stellen (vgl. Abs 3.2.3, S. 20).

3 Der Unterschied besteht bei Platon und Aristoteles im Status, den sie der Generalisierung geben,
so betrachtet Platon die Idee als einen in einem jenseitigen Reich der Ideen existenten Gegenstand,
wéhrend fiir Aristoteles die Substanz der Dinge in ihnen selbst liegt.

11
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Abbildung 2.1.: Hierarchische Abstraktion sprachlicher Symbole

Auf diese Weise strukturierte Repriasentationen erméglichen, von konkreten Wahrneh-
mungen zu abstrahieren, und damit, etwa unterschiedliche Kombis alle als Kombi, un-
terschiedliche Autos alle als Auto und unterschiedliche Fahrzeuge alle als Fahrzeug zu
erkennen (vgl. Abb. 2.1).

In solchen Hierarchien findet dabei im MPF eine Kommunikation sowohl vorwérts wie
riickwirts statt (vgl. Abs. 4.2.4, S. 33). Diese Ansicht griindet Hawkins auf die messbare
Vorwirts- und Riickwirtskommunikation? in der Grofhirnrinde. Die Riickwirtskommu-
nikation deutet Hawkins (2004:113) als Erwartung, welche die GroBhirnrinde zuriick an

die Sinne sendet.

2.2.3. Erwartung und bedingte Wahrscheinlichkeit

Zur Veranschaulichung der hohen Bedeutung der Erwartung fiir die Kognition beschreibt
Hawkins (2004) folgendes Beispiel:

Suppose while you are out, I sneak over to your home and change something about

4 Vorwértskommunikation erfolgt dabei von direkt mit den Sinnesorganen verbundenen Regionen
zu konzeptuell tieferen Regionen; dies entspricht der klassischen Vorstellung von Wahrnehmung.
Riickwartskommunikation erfolgt in Form von Signalen konzeptuell tieferer Schichten zuriick zu den
mit den Sinnen verbundenen Regionen.

12
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your door. It could be almost anything. [...] When you come home that day and
attempt to open the door, you will quickly detect that something is wrong. As your
hand reaches for the moved knob, you will realize that it is not in the correct location.
[...] Or if the door’s weight has been changed, you will push with the wrong amount
of force and be surprised. The point is that you will notice any of a thousand changes

in a very short period of time (Hawkins 2004:87).

Diese Leistung der menschlichen Kognition ist fiir Hawkins nicht mit bisherigen Ansétzen

der kiinstlichen Intelligenz (artificial intelligence, Al) erklarbar:

The Al or computer engineer’s approach to this problem would be to create a
list of all the door’s properties and put them in a database [...]. The Al strategy is
implausible. First, it is impossible to specify in advance every attribute a door can
have. The list is potentially endless. Second, we would need to have similar lists for
every object we encounter every second of our lives. Third, nothing we know about
brains and neurons suggest that this is how they work. And finally, neurons are
just too slow to implement computer-style databases. It would take twenty minutes
instead of two seconds to notice the change as you go through the door (Hawkins
2004:88).

Bisherige Umsetzungen des MPF basieren zur Modellierung der Erwartung auf dem Belief
Propagation (BP) Algorithmus. BP kann als eine Form von von Bayes-Klassifikation cha-
rakterisiert werden, bei der auf Grundlage des Bayesschen Theorems die wahrscheinlichste
Klasse zu einem gegebenen Kontext ermittelt wird (vgl. Abs. 3.2.2, S. 17 und 4.2.4, S.
33). Die BP findet dabei hier in Bédumen statt, was zwei zentrale Anforderung des MPF,

die hierarchische Wissenstrukturierung und die Erwartung, miteinander verbindet.

Durch die Modellelierung der Erwartung mit BP, und damit letztendlich mit beding-
ten Wahrscheinlichkeiten, erreichen solche Umsetzungen des MPF eine Verbindung von
statistischen, scheinbar kognitiv nicht plausiblen, aber funktionierenden Ansétzen, mit
kognitven Erkldrungen: was erwartet wird ist das Wahrscheinlichste unter den gegebe-
nen Umstédnden. Dabei ist eine statistische Methode in einem solchen Kontext kein an
sich plausibles Verfahren, sondern eine Modellierung des plausiblen Konzepts, welches

zukiinftig auch anders umgesetzt werden konnte, als wie hier mit BP.

2.3. Forschungsstand

Konzepte und Implementationen des MPF sind ausfiihrlich (Hawkins 2004, Hawkins &
George 2006, George & Jaros 2007) beschrieben und wurden im Bereich der visuellen

13
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Mustererkennung experimentell eingesetzt (Hawkins & George 2005, Thornton et al. 2006,
Garalevicius 2007), etwa mit vielversprechenden Ergebnissen zur OCR (Thornton et al.
2006). Implementationen existieren speziell zur visuellen Mustererkennung in C++ (Ga-
ralevicius 2007) sowie in Ansétzen fiir einen doménenunabhéngigen Einsatz in Python
und C++ (durch die Firma Numenta, Inc., vgl. George & Jaros 2007).

BP in hierarchischen Netzen wurde schon vereinzelt im Bereich der maschinellen Sprach-
verarbeitung eingesetzt, etwa zur Textklassifikation (Vaithyanathan et al. 2000). Kon-
zeptuell sind neben Bayesschen Netzen und hierarchischer Wissensstrukturierung auch
auto-assoziative Speicher (nach Kohonen 1984, s. etwa Lammel & Cleve 2001:239) und
eine Erweiterung der Klassifikation um zeitliche Sequenzialitéit (die fiir die Kognition

allgemein sehr wichtig ist, vgl. Markert et al. 2005) konzeptuelle Grundlagen des MPF.

Im Folgenden sollen in diesem Sinn allgemeine Konzepte der Kognition zur Erkennung
sprachlicher Sachverhalte genutzt werden. Dies erfolgt konzeptuell durch eine Anwendung
des grundsétzlich in der beschriebenen Weise simulierten kognitiven Apparats auf den
Ausschnitt der Welt, in dem die gesuchten Informationen (der Wortsinn, vgl. Abs. 1.3.2,

S. 4) enthalten sind, ndmlich den Kontext des zu disambiguierenden Wortes.

Konkret orientiert sich das in dieser Arbeit umgesetzte Verfahren dabei an der Beschrei-
bung in Thornton et al. (2006). Die Umsetzung als Klassifikationsverfahren mit numeri-
scher Eingabe (vgl. Abs. 3.2.2, S. 17) erméglicht dabei die direkte Umsetzung der beschrie-
benen Konzeption eines einheitlichen Algorithmus fiir die Verarbeitung von verschiedenen
Sinneswahrnehmungen, in Thornton et al. (2006) zur OCR mit optischen Daten, hier zur
WSD mit sprachlichen Daten (Kap. 4, vgl. Abs. 7.1, S. 60).
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Seine Wort und Werke merkt ich und den Brauch, und mit Geistesstirke tu ich Wunder auch.

(Johann Wolfgang von Goethe, Der Zauberlehrling)

Kapitel 3.
Korpuslinguistik und maschinelles Lernen

Zu der in Kapitel 2 beschriebenen Vorstellung eines einheitlichen kognitiven Verfahrens,
das verschiedene Sinneswahrnehmungen verarbeitet, gibt es es eine direkte Entsprechung
im Bereich des maschinellen Lernens, wo einheitliche Verfahren zum Lernen auf der Basis
von Daten verschiedener Bereiche (z.B. Text, Audio- und Videodaten) verwendet werden.
Dieses Kapitel beschreibt auf dieser Grundlage die Anwendung von maschinellem Lernen

in der Sprachverarbeitung, basierend auf annotierten Korpora.

3.1. Maschinellen Lernen in der Sprachverarbeitung

Das iiberwachte (s. Abs. 3.2.1, S. 17) maschinelle Lernen aus Korpora ermdoglicht die Re-
produktion menschlicher Intuition anhand empirischer Daten (s. Abs. 3.1.1, S. 15) und
bildet daher eine etablierte Grundlage des maschinellen Lernens in der Computerlinguis-
tik, die der in Abschnitt 1.3.2 (S. 4) beschriebenen Konzeption von Wortbedeutung als
Kontextabstraktion gerecht wird. Da WSD ein Klassifiaktionsproblem ist, ist es fiir das
maschinelle Lernen besonders geeignet (s. Abs. 3.2.2, S. 17).

3.1.1. Korpuslinguistik

Korpuslinguistik ist eine sprachwissenschaftliche Arbeitsweise und umfasst verschiedene
Tétigkeiten, die mit der Erstellung und der Auswertung von Textkorpora (Koéhler 2005)
sowie mit der Erstellung von Werkzeugen fiir die beiden ersten Tétigkeiten zu tun haben.
McEnery (2003) definiert ein Textkorpus als “a large body of linguistic evidence!”. Damit

sind Korpora eine sehr wertvolle Quelle fiir die linguistische Arbeit.

Grundlage fiir Korpora kénnen sowohl gesprochene Sprache (z.B. IBM /Lancaster Spoken
English Corpus; gesprochener Teil des British National Corpus, BNC), als auch schriftliche
Veroffentlichungen (z.B. schriftlicher Teil des BNC) sein.

1 wvgl. Labov (1975, 1996) zur Debatte um die Rolle der Daten in der Linguistik.
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Korpuslinguistische Methoden werden nicht nur in der maschinellen Sprachverarbeitung
angewendet, sondern auch in anderen Bereichen der Sprachwissenschaft, etwa in der allge-
meinen Sprachwissenschaft oder den Philologien. Somit ist Korpuslinguistik kein Teilbe-
reich der Linguistik, sondern eine Arbeitsweise, die innerhalb der genannten Teilbereiche
verwendet wird und auf verschiedene Ebenen der Sprache (wie Morphologie, Syntax, Se-
mantik oder Pragmatik) angewendet werden kann (McEnery & Wilson 1996:2). Da ein
grofer Teil der Auswertung von Korpora mithilfe von statistischen Verfahren erfolgt, wird
diese Art der Arbeit mit Korpora auch als Quantitative Linguistik bezeichnet (s. Kohler
2005, Manning & Schiitze 1999).

McEnery (2003:448) bezeichnet Textkorpora als “the raw fuel of NLP” und damit als
Grundlage und Voraussetzung der maschinellen Sprachverarbeitung. Der Grund hierfiir
besteht darin, dass annotierte (s.u.) Korpora eine maschinelle Reproduktion menschlicher

Intuition ermoglichen (edb.).

3.1.2. Korpusannotation

Annotierte Korpora sind Korpora, die mit verschiedenen Arten linguistischer Information
angereichert sind (McEnery & Wilson 1996:24). Ein Beispiel fiir Korpusannotationen ist
etwa die Kennzeichnung von Wortarten durch POS-Tags. Andere Annotationen enthalten
etwa Informationen iiber Stammformen (als Ergebnis einer Stammformenreduktion, auch
Stemming oder Lemmatisierung genannt), iiber die syntaktische Struktur (solche Korpo-
ra werden auch Baumbanken genannt) sowie semantische, stilistische oder Informationen
zur Diskursstruktur. Dabei sind morphologische Annotationen verbreiteter als syntakti-
sche Annotationen und diese wiederum verbreiteter als semantische oder pragmatische

Annotationen.

Eine solche Anreicherung basiert immer auf einer bestimmten Interpretation der Daten
(McEnery 2003). Beim Annotieren ist daher zu beachten, dass der urspriingliche Text
auch nach einer Annotierung noch in seiner Rohform verfiighar sein sollte, etwa durch
dynamische Annotation (s. Benden & Hermes 2004, Hermes & Benden 2005, vgl. Kap. 6,
S. 52).

Annotierte Korpora ermoglichen es Computerprogrammen, die Intuitionen von Experten,
die die Annotationen erstellt haben, in Bezug zu den Texten zu setzen und so menschliche
Intuitionen zu reproduzieren. Ein Beispiel hierfiir sind etwa auf Hidden-Markov-Modellen
(HMM) basierende POS-Tagger, die aus annotierten Korpora lernen und dadurch in die
Lage versetzt werden, neue Texte zu annotieren (s. etwa Manning & Schiitze 1999). So
bilden annotierte Korpora die Grundlage fiir maschinelles Lernen in der Sprachverarbei-

tung (McEnery 2003:459). Das Lernen aus Korpora entspricht dabei der in Kapitel 1
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beschriebenen Konzeption vom Wortsinn als Abstraktion der Kontexte eines Wortes.

3.2. Klassifikation

3.2.1. Uberwachtes und uniiberwachtes Lernen

Eine grundsétzliche Unterteilung von Verfahren des maschinellen Lernens erfolgt haufig
danach, ob zu den Trainingsbeispielen eine Klasse aus einem festgelegten Inventar ange-
geben wird (iiberwachtes Lernen), oder ob das Verfahren unannotierte Texte verarbeitet
und die Klassenbildung selbst vornimmt (uniiberwachtes Lernen, héufig auch auch als
Clustering bezeichnet). In der WSD gibt es insofern eine terminologische Verwirrung, als
dass haufig Verfahren als uniiberwacht bezeichnet werden, die zwar unannotierte Korpora
verarbeiten, jedoch auf lexikalischen Ressourcen besieren, in welchen die moglichen Klas-
sen spezifiziert sind, und damit als {iberwachte Verfahren einzustufen sind (vgl. Marquez
et al. 2006:171; Pedersen 2006:134-5).

Das in dieser Arbeit entwickelte Verfahren basiert auf annotierten Korpora (s.o.) und ist
daher als {iberwachtes Verfahren zu kennzeichnen. Gleichzeitig besteht keine Abhéngigkeit
von lexikalischen Ressourcen, es handelt sich daher um ein grundsétzlich sprachunabhéngi-

ges Verfahren, das die zugrunde liegenden Klassen allein aus den Trainingsbeispielen lernt.

Die Abhéngigkeit von speziell annotierten Trainingskorpora stellt ein Problem solcher
Ansitze des iiberwachten Lernens dar, das auch als knowledge aquisition bottleneck be-
zeichnet wird (Marquez et al. 2006:172; 196). Von Hand disambiguiertes Material erfordert
viel Arbeit, bildet aber bei ausgewogenem, représentativem Korpus solide, empirische Da-
ten (McEnery 2003); bei guter Integration ist eine manuelle Annotation zudem durchaus
realistisch, wie die in modernen Email-Clients integrierten Spam-Filter zeigen. Es gibt
verschiedene Ansétze zur Umgehung dieses Problems, etwa durch eine automatische Er-
stellung von Trainingsbeispielen (z.B. mit dem Yarowski Bootstrapping Algorithmus, s.
Marquez et al. 2006:181) oder durch die Verwendung von Ubersetzungen eines Wortes
als Klasse fiir dieses, basierend auf bilingualen, Wort fiir Wort ausgerichteten Korpora
(Marquez et al. 2006:172).

3.2.2. Uberwachtes Lernen zur Klassifikation

Besonders fiir das maschinelle Lernen geeignet sind Klassifikationsprobleme, unter An-
derem, weil diese gut erforscht und in verschiedenen Auspridgungen beschrieben sind
(Marquez et al. 2006:168). WSD kann unmittelbar als Klassifikationsproblem formuliert

werden: eine Instanz eines ambigen Wortes soll einer seiner moglichen Lesarten (den Klas-
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Wissenserwerb Klassifikation
Merkmals- Merkmals- »| Modellbildung Klassifikations-
berechnung auswahl verfahren

Abbildung 3.1.: Generische Architektur eines Klassifikationssystems (aus: Briickner
2001)

sen) zugewiesen (und damit klassifiziert) werden. Zahlreiche Probleme, die nicht unmit-
telbar als Klassifikationsproblem beschrieben werden konnen, lassen sich, etwa durch eine
Verallgemeinerung des Klassifikationsmechanismus oder durch ein Aufbrechen der Aufga-

be in kleinere Teile, als Klassifikationsprobleme beschreiben (Marquez et al. 2006:168).

Klassifikationssysteme bestehen konzeptuell aus zwei Hauptkomponenten: dem Wissens-
erwerb und der eigentlichen Klassifikation. Der Wissenserwerb gliedert sich dabei in drei
weitere Teile: erstens der Merkmalsberechnung, bei der die Merkmale ermittelt werden,
anhand derer klassifiziert werden soll; zweitens der Merkmalsauswahl, bei der die relevan-
ten Merkmale ausgewéhlt werden und schliefllich drittens der Modellbildung. Das so im
Wissenserwerb gebildete Modell wird dann bei der eigentlichen Klassifikation verwendet
(s. Abb. 3.1, vgl. Briickner 2001).

Formal lasst sich (nach Marquez et al. 2006:168) das Ziel des iiberwachten Lernens zur
Klassifikation als Induktion einer Hypothese h der unbekannten Funktion f beschreiben,
die einer Eingabe X eine Ausgabe Y zugeordnet. Die Trainingsmenge enthélt m Beispiele
S = {(x1,11), s (Tm, Ym)}, wobei x Teil von X ist und y = f(z), d.h. x ist Teil der
Eingabemenge und y ist die korrekte Klasse fiir . Das Element x eines jeden Beispiels ist
tiblicherweise ein Vektor x = (z1, ..., z,,), dessen als Merkmale bezeichneten, reellwertigen

Elemente die Form sind, in der das Trainingsbeispiel dargestellt wird.

Ein Vorteil der Verwendung einer solchen standardisierten Schnittstelle zwischen Merk-
malsberechnung und Klassifikation besteht in der Ermoglichung des Einsatzes und Ver-
gleichs verschiedener Klassifikationsalgorithmen unter gleichen Voraussetzungen (in Form
von gleichen Merkmalen), sowie umgekehrt der Umsetzung eines bestimmten Klassifika-
tionsalgorithmus fiir verschiedene Aufgaben — im Kontext dieser Arbeit etwa die Umset-
zungs des Verfahrens zur OCR aus Thornton et al. (2006) fir die WSD.
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Lernziel
Unbekannte Funktion
f

|

Lernplanung
(Regler)

Annotierte Klasse
y = fx)
Lernsteuerung Lernkontrolle
(Stellglied) (Meffithler)

Induktion von h Merkmalsvektor
auf Basisvonx u.y X

N/

Lernender
(Regelgrofie)

Hypothesenfunktion
h

T

Storungen

Abbildung 3.2.: Regelkreismodell der Didaktik aus Von Cube (1965:187), im unteren
Teil jeweils ergénzt fiir die Terminologie aus Marquez et al. (2006:168)

Die Hypothesenfunktion h entstammt dem Hypothesenraum H. Verschiedene Lernalgo-
rithmen unterscheiden sich danach, welchen Teil von H sie beriicksichtigen sowie in ihrer
internen Représentation und in der Strategie zur Auswahl von h (Marquez et al. 2006:168-
9). Das beschriebene Verfahren kann als wahrscheinlichkeitstheoretische Methode (proba-
bilistic method, vgl. Marquez et al. 2006:175) gekennzeichnet werden, da hier die korrekte
Klasse y als diejenige mit der hochsten bedingten Wahrscheinlichkeit unter Voraussetzung
des beobachteten Kontextes z, repriasentiert durch m Merkmale, also max P(y|x;, ..., Tm),

angenommen wird (vgl. Abs. 4.2.4, S. 33).

Maschinelles Lernen basiert auf generellen Konzepten des Lernens, die bereits vor einer
maschinellen Anwendung in der Kybernetik — der Wissenschaft von der Struktur komple-
xer Systeme — beschrieben wurden. So lasst sich das hier umgesetzte maschinelle Lernen
zur WSD im Rahmen des Regelkreismodells der Didaktik aus Von Cube (1965) beschrei-
ben (vgl. Abb. 3.2).
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3.2.3. Numerische Kontextreprasentation

Die Frage, welche Merkmale zur Repréasentation der Kontexte gewahlt werden sollten,
und wie diese numerisch reprisentiert werden, ist der doménenspezifische Teil der Klassi-
fikation. Hier erfolgt die Umwandlung der sprachlichen Informationen zum Kontext eines
ambigen Zielwortes in eine numerische Darstellung. Dies stellt den ersten Schritt einer
Abstraktion der sprachlichen Daten dar (Marquez et al. 2006:174).

Verfahren zur numerische Reprasentation fiir Types sind im Bereich des uniiberwachten
Lernens in unterschiedlicher Ausprigung beschrieben (Pedersen 2006); solche Verfahren
repriasentieren semantische verwandte Types, hypothetisch etwa Dogge und Pudel, mit
dghnlichen Merkmalsvektoren. Zur WSD wird jedoch eine Reprisentation des Kontexts
unterschiedlicher Vorkommen eines Token bendtigt, da ja unterschiedliche Lesarten iden-
tischer Wortformen erkannt werden sollen. Die Type-basierten Ansétze fiir iiberwachte
Verfahren (Pedersen 2006) wurden zum Teil fiir uniiberwachte (Marquez et al. 2006) Ver-
fahren der WSD angepasst.

Das in der vorliegenden Arbeit umgesetzte Verfahren aus Thornton et al. (2006) basiert,
entsprechend der in Kapitel 2 beschriebenen Konzepte, darauf, dass dhnliche Merkmale
gruppiert werden. Dazu miissen dhnliche Merkmale durch &hnliche numerische Werte re-
préasentiert werden. In anderen Doménen, in denen Verfahren des maschinellen Lernens
eingesetzt werden, etwa der optischen Mustererkennung, ist eine Ahnlichkeit leichter aus-
zudriicken als in der Sprachverarbeitung; so kann etwa fiir jeden Pixel eines Piktogramms
auf einer Skala von 0 (ganz dunkel) bis 1 (maximale Helligkeit) ausgedriickt werden, wie

dhnlich zwei Pixel sind.

Im Bereich sprachlicher Daten ist die Frage der Ahnlichkeit hingegen schwerer zu fassen; so
sind zwar Worter nach morphologischen Kriterien dhnlich, wenn sie &hnliche Buchstaben
enthalten (etwa Geher und gehen), eine semantische Ahnlichkeit (etwa von gehen mit
laufen) ist dagegen nur schwer zu ermitteln und auszudriicken — abgesehen von dem
seltenen Fall?, dass ein Lexikon vorhanden ist, das solchen Zusammenhiinge beschreibt
(wie etwa WordNet).

Benotigt wiirde also eine numerische Représentation des Kontextes eines Token, dessen
Werte fiir dhnliche Symbole im Kontext &hnlich sind. Zur Ann#éherung an dieses Ziel
werden in Kapitel 4 (Abs. 4.1, S. 22) verschiedene simple Verfahren implementiert, die
in Kapitel 5 (S. 40) vergleichend evaluiert werden. Der Grund fiir die Umsetzung ver-
schiedener simpler Verfahren zur Merkmalsberechnung anstelle der direkten Umsetzung

eines einzelnen, komplexen Verfahrens ist die so gegebene Moglichkeit einer systemati-

2 Es existieren neben dem englischsprachigen WordNet einige sprachspezifische semantische Netze, etwa
GermaNet oder EuroWordNet, diese sind jedoch im Umfang nicht mit WordNet vergleichbar.
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schen Anndherung an ein geeignetes Verfahren. Auf Grundlage dieser ersten Erkenntnisse

konnte dann ein geeignetes komplexes Verfahren ausgewahlt oder angepasst werden (vgl.

Abs 7.2.2, S. 62).
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In Ehrfurcht und Bewunderung dem Geist gewidmet, der im Computer lebendig ist.

(Widmung in Abelson et al. 2001)

Kapitel 4.
Implementierung

Aufbauend auf die Konzepte des maschinellen Lernens aus Kapitel 3 (S. 15) folgt nun die
Beschreibung der Implementierung des WSD-Verfahrens. Die Datenbasis der Hypothe-
senfunktion A (vgl. Abs. 3.2.2, S. 17) wird dabei, den kognitiven Konzepten aus Kapitel

2 (S. 9) folgend, in Baumen und auf Basis von Korpora induziert.

Die Umsetzung orientiert sich an der Beschreibung in Thornton et al. (2006), wo die
Anwendung im Bereich der OCR liegt. Hierbei ist zu untersuchen, inwieweit das Verfahren
auf die Sprachdoméne iibertragbar ist und welche Voraussetzungen dafiir moglicherweise
noch zu erfiillen sind. Bevor auf den eigentlichen Klassifikationsmechanismus eingegangen
werden kann (Abs. 4.2, S. 28), erfolgt eine Beschreibung der Merkmalsberechnung (Abs.
4.1, S. 22).

Konkret soll ein WSD-Verfahren entwickelt werden, das unabhéngig von einer bestimmten
lexikalischen Ressource ist, sondern Bedeutung allein durch die Verwendung der Worter
erfasst; bisher wurden WSD-Verfahren meist auf Basis bestimmter Lexika entwickelt, in
der Regel WordNet; eine Ubertragbarkeit solcher Verfahren fiir andere Anwendungsfille
oder Sprachen ist aber nicht gegeben (vgl. Abs. 1.4, S. 7). Eine solche ressourcenun-
abhéngige Umsetzung erfordert korpusbasierte Verfahren des maschinellen Lernens (vgl.
Kap. 3, S. 15).

4.1. Merkmalsberechnung

In den bisherigen Umsetzungen des MPF hat der Merkmalsvektor (vgl. Abs. 3.2.2, S. 17)
eine GroBe von 64 (Hawkins & George 2005) bis 100 (Thornton et al. 2006) Merkmalen.
Die Verwendung von wortbasierten Merkmalen in Vektoren solcher Groflen ergébe dabei
Kontextfenster von £32 bzw. 50 Wortern, einer Grofle, die fiir die WSD nicht sinnvoll ist
(dies wird durch die Experimenten in Kapitel 5 bestétigt), da durchaus wahrscheinlich ist,
dass sich die Kontexte unterschiedlicher Lesarten, insbesondere bei polysemen Wortern,

bei solchen Kontextfensten iiberlappen.

Zur Anndherung an ein geeignetes Verfahren zur Merkmalsberechnung und damit zur
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Kontextreprasentation (vgl. Abs. 3.2.3, S. 20) werden hier verschiedene Methoden der
Merkmalsberechnung implementiert und evaluiert: die Worter (Abs. 4.1.1, S. 23), Wort-
langen (Abs. 4.1.2, S. 24), buchstabenbasierten Tri- und Heptagramme (Abs. 4.1.3, S. 24)
sowie Paradigmen® (Abs. 4.1.4, S. 25) im Kontext des Zielwortes.

Dabei wird bei allen Verfahren zur Berechnung der numerischen Repréisentation der Merk-
male nur der Teil des Korpus verwendet, der in den zu verwendenden Kontextfenstern
vorkommt, da sonst die beriicksichtigen Daten nur einen geringen Anteil des Gesamtkor-

pus bilden, und dadurch alle Merkmale zu dhnlich reprasentiert wiirden (s.u.).

4.1.1. Worter

Zur Verwendung der Worter als Merkmale wird die Menge aller Worter in allen Kon-
texten (und damit alle Types) alphabetisch sortiert und anschliefend fortlaufend durch-
nummeriert. Dann werden die Werte normalisiert, indem jeder Wert durch die Anzahl
der Worter geteilt wird. Der erste Type erhilt dadurch den Wert 0, der letzte den Wert
1. Eine Ahnlichkeit der numerischen Werte entspricht damit einer Ahnlichkeit im Sinne

einer alphabetischen Sortierung, wie etwa im folgenden Ausschnitt der sortierten Liste:

offend

0.63102
offended 0.63104
offender 0.63106
offenders 0.63108
offending 0.63110
offense 0.63113
offensive 0.63115

Da verschiedene Formen eines Wortes bei alphabetischer Sortierung nah beieinander ste-
hen (s.o.) und geméfl Konzepten des MPF &hnliche Merkmale gruppiert werden (s. Abs.
4.2, S. 28), leistet eine solche Merkmalsauswahl und -berechnung im beschriebenen Ver-
fahren eine Form von sprachunabhéngiger Stammformenreduzierung — unter der Voraus-
setzung, dass die Moglichkeit einer sprachspezifische Sortierung vorhanden ist, wie dies
etwa fiir Java mittels der Klasse RuleBasedCollator fiir eine Vielzahl von Sprachen der
Fall ist.

1 Paradigma bezeichnet hier und nachfolgend eine Menge von Wértern, die zueinander in paradigmati-
scher Relation stehen, d.h. die in gleichen Kontexten vorkommen und damit austauschbar sind (vgl.
Abs. 4.1.4, S. 25).
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4.1.2. Wortlangen

Bei der Verwendung von Wortldngen als Merkmale wird prinzipiell so vorgegangen, wie
oben fiir Worter beschrieben, allerdings entspricht hier der Wert 0 dem kiirzesten Wort
und der Wert 1 dem lédngsten Wort, alle anderen Werte werden durch die Division der
Léange eines Wortes durch die Lénge des lingsten Wortes berechnet. Auf diese Weise

erhalten Worter dhnlicher Lénge &hnliche Werte, z.B. fiir den gleichen Ausschnitt wie

oben:

offend 0.2
offended 0.27
offender 0.27
offenders 0.3
offending 0.3
offense 0.24
offensive 0.3

Eine solche Merkmalsreprisentation driickt durchaus numerisch eine Ahnlichkeit der re-
prasentierten Worter aus, so sind etwa Funktionsworter in vielen Sprachen tendenziell
kiirzer als Inhaltsworter. Allerdings ist das Spektrum der moglichen Werte sehr gering, so
dass zu erwarten ist, dass nur wenige unterschiedliche Werte zur Représentation verwendet
werden, und so die Moglichkeiten von auf solchen Merkmalen aufbauenden Klassifikati-

onsverfahren nicht ausgereizt werden.

4.1.3. Trigramme und Heptagramme

Wie in Abschnitt 4.1 (S. 22) angedeutet, wére erstrebenswert, grofiere Merkmalsvektoren
fiir lokale Kontexte zu verwenden, als dies mit den beschriebenen, wortbasierten Verfah-
ren moglich ist. Eine Moglichkeit dazu bietet die Verwendung von buchstabenbasierten
N-Grammen, d.h. Gruppen einer bestimmten Anzahl (N) von Buchstaben, die kiirzer als
Worter sein konnen und so groflere Vektoren fiir gleichbleibend kleine Kontexte ermdogli-
chen. Eine weitere positive Eigenschaft von buchstabenbasierten N-Grammen ist, dass
sie (wie die oben beschriebene Sortierung von Wértern) eine Form von ressourcen- und
sprachunabhéngiger Stammformenreduktion leisten, so ist etwa das Trigramm bau in un-
terschiedlichen Formen wie Aufbau, bauen, Abbau, Bauten oder baut enthalten. Konkret
werden Trigramme (3-Gramme) und Heptagramme (7-Gramme) zur Evaluierung in Ka-

pitel 5 verwendet.

Die Berechnung der numerischen Représentation der N-Gramme erfolgt entsprechend Al-
gorithmus 1 (S. 25). Eine solche Umsetzung wird der Forderung nach &hnlichen numeri-

schen Werten fiir &hnliche Eingaben insofern gerecht, als dass bei fortlaufend nummerier-
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Eingabe : Eine Zeichenkette s, die sortierte Liste aller moglichen Zeichen [
Ausgabe : Ein ganzzahliger Wert fiir s

=

n «— 0;

foreach Zeichen z in s do

3 1 «— Position von z in [;

// Da die Zeichenketten immer gleich lang sind, ergeben sich aus
der folgenden Berechnung fir ahnliche Zeichenketten &hnliche
Werte:

4 n <« 31 xn +1;

N

5 return n;
Algorithmus 1 : Numerische Abstraktion fiir Tri- und Heptagramme

ten, sortierten Buchstaben die Berechnung? in Zeile 4 von Algorithmus 1 fiir Zeichenketten

gleicher Lénge mit dhnlichen Zeichen dhnliche Werte ergibt.

Die Normalisierung der durch Algorithmus 1 berechneten Werte erfolgt wie in den zuvor
geschilderten Féllen durch Division aller Werte durch den maximalen Wert, so wiirde
prinzipiell etwa dem Trigramm aaa der Wert 0 und dem Trigramm zzz der Wert 1 zuge-

wiesen.

Wie die Merkmalsberechnung fiir Worter (vgl. Abs. 4.1.1, S. 23), ist auch dieses Verfahren
zur Merkmalsberechnung — eine sprachspezifische Sortierung vorausgesetzt — prinzipiell

sprachunabhéngig.

4.1.4. Paradigmen

Er wére erstrebenswert, dass nicht nur bestimmte Worter im Kontext eines Zielwortes
beriicksichtigt werden, sondern dass semantisch verwandte Worter gleichermaflen beriick-
sichtigt werden. Wiirde etwa ein Paradigma wie [Finanzen, Geld, Aktien, Borse] anstelle
eines einzelnen Wortes wie Geld als Merkmal von Bank in der Lesart ‘Geldinstitut’ ver-

wendet, sollte das Verfahren in der Lage sein, mehr neue Kontexte korrekt zu erkennen.

Es gibt semantische Netze, d.h. Lexika, die semantische Relationen paradigmatischer Art
enthalten. Das bekannteste Beispiel hierfiir ist das englischsprachige WordNet, welches
vielfach zur WSD eingesetzt wird. Das Problem eines solchen Ansatzes besteht jedoch in
der Abhéngigkeit von solchen, nur unter hohem Aufwand zu erstellenden, Ressourcen; so

existieren in anderen Sprachen keine semantischen Netze, die im Umfang mit WordNet

2 Diese entspricht der Berechnung des Hashcodes fiir Strings in Java, vgl. die Implementation in Anh.
A1, S 1
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Abbildung 4.1.: Ausschnitte des Suffix- und des Prifixbaums mit Paradigmen (fiir den
Text Anna mag Chips nicht. Ich mag Chips gern. Hans mag Eis nicht.
Ich mag Eis gern.)

vergleichbar wiren. Aussichtsreicher wire daher eine automatische Ermittlung paradig-

matischer Relationen.

Eine solche Analyse, auch von grofien Datenmengen, ist etwa mit Suffixbdumen moglich,
einer bisher vor allem in der Bioinformatik verwendeten, vielseitigen® und effizient* nutz-
baren Datenstruktur. Ein Suffixbaum enhélt Symbolsequenzen, wobei mehrfach auftreten-
de Teilsequenzen nur einmal im Baum enthalten sind (vgl. Gusfield 1997:89). So enthilt
ein Suffixbaum Informationen {iber die paradigmatische und die syntagmatische Struktur
des Eingabetextes (s. Abb. 4.1, links).

Ein Suffixbaum mit Buchstaben als Symbole enthélt so Informationen {iber potentielle
Morpheme und hat so méglicherweise Potential zur sprachunabhéngigen Stammformen-
reduktion. Ein Suffixbaum mit Wortern als Symbole enthélt Informationen iiber sich po-
tentiell semantisch nahestehende (da in gleichen Kontexten auftretende) Worter. Durch
die Verwendung von Suffix- und Prifixbdumen (d.h. fiir den umgekehrten Eingabetext
aufgebaute Suffixbdume, vgl. Abb. 4.1, rechts) werden im hier umgesetzten Verfahren da-
bei Paradigmen am Anfang und am Ende von Sétzen ausgelesen (s. Abb. 4.1, vgl. Geertzen
2003). Ein solches Vorgehen stellt eine Umsetzung von grundlegenden strukturalistischen
Vorstellungen der Linguistik dar (s. etwa Lyons 1968:70). Zur Ermittlung der Paradigmen
werden die Beschriftungen der Kanten von inneren Knoten zu ihren Kindern im Suffix-

und im Préfixbaum ausgelesen (s. Algorithmus 2, S. 27).

3 Gusfield (1997) nennt eine Vielzahl von Anwendungsfillen fiir Suffixbdume zum exakten (1997:122-93)
und weichen (1997:196-207,279) Stringvergleich.

4 Fin Suffixbaum ist mit linearer Zeit- und Speicherplatzkomplexitéiit konstruierbar, also O(n) fiir einen
Text der Lénge n und ermoglicht danach etwa die Suche nach einem Muster der Lange m linear zur
Lénge des Musters, also O(m) (Gusfield 1997:122).
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Eingabe : Suffixbaum s
Ausgabe : Paradigmen in s

=

a «<—leere Liste von Paradigmen;
foreach innerer Knoten n do
3 p «leere Liste von Strings;
// Zur Ermittlung der Paradigmen werden die Beschriftungen von
Kanten innerer Knoten zu ihren Kindern im Suffixbaum ausgelesen:
4 foreach k, Kind von n do
m «—Beschriftung der eingehenden Kante von k;
L Fiige m zu p hinzu;

N

7 | Flge p zu a hinzu;

8 return q;
Algorithmus 2 : Auslesen von Paradigmen aus einem Suffixbaum

Zur Anwendung im implementierten Verfahren wird nun eine numerische Repréasentation
der Paradigmen benoétigt. Grundiiberlegung hierzu ist, dass, eine sinnvolle Sortierung der
Paradigmen vorausgesetzt, die numerischen Werte durch Normalisierung wie fiir die zuvor

geschilderten Merkmale erfolgen kann.

Erreicht wird dies durch eine alphabetische Sortierung der Mitglieder eines Paradigmas
sowie einer anschliefenden Sortierung aller Paradigmen nach ihrem ersten sich unterschei-
denen Mitglied (vgl. Algorithmus 3 und die Implementation in Anh. A.1, S. I). Eine solche
Sortierung fithrt dazu, dass Paradigmen mit gemeinsamen Mitgliedern nacheinander er-
scheinen, und so — nach einer wie oben vorgenommenen Normalisierung — eine dhnliche

numerische Représentation dhnlichen Paradigmen entspricht.

Eingabe : In sich sortierte Paradigmen a und b
Ausgabe : Sortierfolge fiir a und b oder 0 wenn a = b

foreach korrespondierende Position i in a und b do

Ju

2 if a; 7é bz then
// Wir sortieren die Paradigmen nach ihrem ersten sich
unterscheidenden Element:
3 return Sortierfolge fiir a; und b;;

// Wenn alle Elemente gleich sind, sind die Paradigmen gleich:
4 return 0;
Algorithmus 3 : Sortierung von Paradigmen
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0.000 bzs 0.125 — 10000000 1
0.125 bis 0.250 — 01000000

0.250 bis 0.375 — 00100000 | .
0.375 bis 0.500 — 00010000 [~

0.500 bis 0.625 — 00001000 ezl
0.625 bis 0.750 — 00000100

0.750 bis 0.875 — 00000010 J—
0.875 bis 1.000 — 00000001

Abbildung 4.2.: Symbolische Abstraktion der Merkmale bei acht Positionen auf der
ersten und vier Positionen auf der zweiten Ebene

4.2. Training und Klassifikation

Nach der Beschreibung der Verfahren zur Berechnung des Merkmalsvektors folgt nun die
Beschreibung des Lernverfahrens, durch das die Datenbasis der Hypothesenfunktion A
induziert wird. Das Ziel besteht dabei in einer hierarchischen Abstraktion der Merkmals-

vektoren, und damit der Trainingsbeispiele (vgl. Kap. 3, S. 15).

4.2.1. Abstraktion in den Baumknoten

Das Grundprinzip der Abstraktion im umgesetzten Verfahren besteht, der Beschreibung
in Thornton et al. (2006) folgend, in der Gruppierung dhnlicher Werte auf den verschiede-
nen Ebenen einer Hierarchie, konkret in einem Baum. Die Knoten des Baums enthalten
auf jeder Ebene Muster einer bestimmten Lénge, deren Positionen abhéngig von den
hereinkommenden Merkmalen (fiir Blattknoten) bzw. Aktivierungen der Kinder (fiir in-
nere Knoten) aktiviert werden. Die Lénge der Muster halbiert sich dabei von unten (den

Blattknoten) nach oben (zur Wurzel) auf jeder Ebene.

In einem Minimalbeispiel mit acht Sensoren und Aktivierungsmustern mit acht Positionen
in den Blattknoten wiirden etwa Werte zwischen 0 und 0.125 zu einer Aktivierung der
ersten Position fithren, Aktivierungen zwischen 0.125 und 0.25 zu einer Aktivierung der
zweiten Position etc. (s. Abb. 4.2). Eine Umsetzung dieser Gruppierung der numerischen
Eingangswerte fiir eine variable Anzahl von Positionen findet sich in Algorithmus 4 (S.
29), eine Implementation des Algorithmus in Java findet sich in Anhang A.1 (S. I).

Im Unterschied zu Blattern miissen innere Knoten im Baum nicht von reellen Zahlen ab-
strahieren, sondern von Mustern der tieferen Ebenen. Analog zur numerischen Abstraktion

werden entsprechend der Aktivierung einer tieferen Ebene (etwa mit 8 Positionen) in der
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Ebene dariiber Muster mit der Hélfte der Positionen (hier also 4) aktiviert (s. Abb. 4.2,
S. 28).

Eingabe : Komplett nicht aktiviertes Muster m der gewiinschten Lange [ und der
zu klassifizierende reelle Wert n

Ausgabe : Das Muster m mit genau einer aktivierten, der mit n
korrespondierenden, Position

foreach Position i in m do

V — % * 1)

3 if n <= v oder aktuelle Position ist die letzte then

// Zu klassifizierender Wert stimmt bei der gewdhlten Lange mit
der aktuellen Position iiberein, also ist die aktuelle die zu
aktivierende Position:

4 mli] — 1;

return m

N =

Algorithmus 4 : Abstraktionsalgorithmus fiir Blattknoten

4.2.2. Generierung der Sprachelemente

Jeder Blattknoten speichert die Haufigkeit von Kookkurrenzen von Mustern seiner eigenen
Ebene mit Mustern der iibergeordneten Ebene (s. Abs. 4.2.3, S. 31). Da diese Héufigkeiten
in Tabellen gespeichert werden, in denen beim Auftreten eines Musters an der entspre-
chenden Position hochgezéhlt wird, miissen vor dem Beginn des Trainings alle méglichen

Sprachelemente, d.h. die moglichen Musteraktivierungen jeder Ebene, bekannt sein.

Gesucht werden hier alle Permutationen von Zeichenketten einer bestimmten Linge mit
einer Anzahl von Aktivierungen von 1 bis n, wobei n die Anzahl der Kinder des Knotens
ist, da jedes Kind eine Position im Elternknoten aktivieren kann (s. Abs. 4.2.3, S. 31 und
Abb. 4.4, S. 32). Zur Darstellung der Permutationen kénnen aktivierte Positionen durch

1, nicht aktivierte Positionen durch 0 dargestellt werden.

Eine Moglichkeit zur Erzeugung der Permutationen ist ein rekursiver, auf Backtracking
basierender Algorithmus (s. Algorithmus 5, S. 30), der einen Baum (s. Abb. 4.3, S. 30)
traversiert, in dem jeweils der Pfad von der Wurzel zu einem Blatt eine der gesuchten

Permutationen bildet.

Da dieser Baum auf jeder Ebene der Liange n in jedem Knoten hochstens 2 mal verzweigt
(1 oder 0), durchlduft eine solche Berechnung der Permutationen im schlechtesten Fall
1+ 2+ 2%+ ...+ 2" Knoten und hat so mit O(2") eine exponentielle Laufzeit. Eine
Umsetzung des Algorithmus in Java findet sich in Anhang A.1, S. L.
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Eingabe : Die Léinge des zu generierenden Musters [, der Zahler der bereits
aktivierten Stellen ¢, die Anzahl der zu aktivierenden Stellen n, das
aktuelle Muster m und die Liste aller fertigen Muster M

Ausgabe : Fiillt M mit allen Permutationen der Lénge [ mit 1 bis n aktivierten
Positionen

[y

if aktuelles Muster hat die gewiinschte Linge then

2 L Muster der Liste hinzufiigen;
3 else
4 if Die gewiinschte Anzahl aktivierter Elemente ist aktiviert then
5 Fiille Muster mit 0 auf;
6 Muster der Liste hinzufiigen;
7 else
// Aktuelles Element aktivieren:
8 Rekursiver Aufruf mit m + 1 und ¢ + 1;
// Aktuelles Element nicht aktivieren:
9 Rekursiver Aufruf mit m + 0 und c;

Algorithmus 5 : Rekursive Generierung der Sprachelemente

/
0
0
O —m 1 —> 1
< .
1 —> 0
\
1
1
—

Abbildung 4.3.: Baum mit allen Permutationen der Linge 3 mit 1 bis 2 aktivierten
Elementen, generiert durch Algorithmus 5; die gesuchten Permutatio-
nen sind die Beschriftungen von der Wurzel zu jedem Blatt, auf jeder
Rekursionsstufe verzweigt der Algorithmus maximal 2 mal, zu 1 oder
0 (Zeilen 8 und 9 in Algorithmus 5)
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Eine Alternative zum rekursiven Algorithmus besteht in der Berechnung der Permuta-
tionen iiber eine Bitmaske; da hier nur die Aktivierungszustdnde 1 oder 0 gegeben sind,
lassen sich alle Permutationen als Teilmengen einer Gesamtmenge (der komplett akti-
vierten Bitmaske) formulieren. Bei einer Darstellung der Gesamtmenge als Bitmaske der
gesuchten Lénge, bei der alle Positionen aktiviert sind, lassen sich durch einfaches Herun-
terzéhlen der Bin&rzahl alle Permutationen der Lange [ mit 0 bis [ aktivierten Positionen

in linearer Laufzeit erzeugen.

Da jede Permutation, ebenfalls in linearer Laufzeit, auf die Anzahl der aktivierten Ele-
mente iiberpriift werden muss (s. Algorithmus 6 sowie die Umsetzung in Anhang A.1),
hat dieser Algorithmus mit O(n?) eine quadratische Laufzeit, ist damit aber effizienter als

der rekursive Algorithmus mit exponentieller Laufzeit.

Eingabe : Lénge des zu generierenden Musters [, Anzahl der maximal zu
aktivierenden Stellen n
Ausgabe : Alle Permutationen der Linge [ mit 1 bis n aktivierten Positionen

1 a « vollstdndig aktivierte Bitmaske der Linge [;

// Ausgehend von der aktivierten Bitmaske der gesuchten Liange,
erhalten wir durch Substraktion von 1 jede Teilmenge der
Ausgangsmenge, dargestellt als Bindrzahl:

foreach ganze Zahl von a bis 0 do

// Wenn die Permutation unseren Anforderungen hinsichtlich der
aktivierten Positionen entspricht, ist sie Teil der
Ergebnismenge:

if aktuelle Bindrzahl hat 1 bis n aktivierte Positionen then

L Fiige Binérzahl als Permutation hinzu;

N

Algorithmus 6 : Generierung der Sprachelemente iiber eine Bitmaske

4.2.3. Lernalgorithmus

Beim Training werden Kontexte in numerischer Représentation zusammen mit der kor-
rekten Klasse (z.B. Bank als ‘Mobel’) verarbeitet (vgl. Abs. 3.2.2; S. 17). Entsprechend
der beschriebenen symbolischen Abstraktion wiirde fiir ein minimales Netz mit einem

Eingabevektor aus 4 Elementen die Aktivierung nach der Vararbeitung aussehen wie in
Abbildung 4.4 (S. 32).

Durch die Betrachtung mehrerer solcher Kontexte lernt der Baum in jedem seiner Blatt-
knoten (L1) die Wahrscheinlichkeit des Auftretens von Mustern auf Ebene der Blattknoten
mit Mustern der iibergeordneten Ebene (L2), und speichert diese in Form der bedingten

Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten eines Musters auf L2 unter der Bedingung eines
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L3-Knoten
Bank:Mobel
L2-Knoten L2-Knoten
1100 0011
L1-Knoten L1-Knoten L1-Knoten L1-Knoten
10000000 00100000 00000001 00000100
A A A A
I I I I
0.1 0.3 0.9 0.7
A A A A
I I I I
Symbol Symbol Symbol Symbol

Abbildung 4.4.: Minimales Aktivierungsbeispiel mit einem Eingabevektor aus 4 Ele-
menten

10000000 01000000 00100000 00010000 00001000 00000100 00000010 00000001
0011 0.18 0.16 0.08 0.12 0.06 0.12 0.16 0.11
0101 0.16 0.14 0.08 0.16 0.05 0.11 0.16 0.15
0110 0.17 0.16 0.09 0.12 0.06 0.13 0.17 0.11
1001 0.13 0.07 0.09 0.13 0.09 0.17 0.17 0.15
1010 0.22 0.09 0.13 0.13 0.07 0.13 0.13 0.09
1100 0.20 0.16 0.08 0.11 0.04 0.15 0.17 0.09
0001 0.16 0.15 0.07 0.13 0.07 0.13 0.15 0.13
0010 0.17 0.13 0.08 0.14 0.08 0.14 0.12 0.13
0100 0.16 0.17 0.09 0.12 0.06 0.13 0.16 0.11
1000 0.16 0.15 0.09 0.14 0.05 0.12 0.16 0.13

Tabelle 4.1.: Beispiel fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten von Kookkurrenzen von Mus-

tern in einem Blattknoten (L1) und Mustern eines tibergeordneten Knotens
(L2) in jedem Blattknoten, d.h. P(L2|L1), vgl. Abb. 4.4
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0011 0101 0110 1001 1010 1100 0001 0010 0100 1000
S1| 004 0.08 006 0.08 016 012 000 012 031 0.02
S2 | 0.09 022 004 004 004 022 009 004 0.13 0.09
S3 | 0.00 028 006 017 0.06 0.06 000 0.06 017 0.17
S4 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 0.00 0.00 040 0.20 0.20
S5 0.00 025 025 012 0.00 025 0.00 0.00 0.12 0.00
S6 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.00 1.00 0.00

Tabelle 4.2.: Beispiel fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten von Kookkurrenzen von Mus-
tern in einem inneren Knoten (L2) und Mustern des iibergeordneten Kno-
tens (L3, hier der Wurzelknoten), d.h. P(L3|L2), hier bei 6 Lesarten, vgl.
Abb. 4.4 (S. 32)

eingetretenen Musters auf L1, d.h. P(L2|L1). Diese bedingte Wahrscheinlichkeit wird in
jedem Knoten in einer Tabelle (s. Tab. 4.1, S. 32), der conditional probability table (CPT),
festgehalten.

Analog lernt der Baum in seinen inneren Knoten (L2) die Beziehung von L2-Mustern
zu L3-Mustern, hier den gesuchten Lesarten, d.h. die bedingten Wahrscheinlichkeiten
P(L3|L2), die ebenso in einer CPT (s. Tab. 4.2) festgehalten werden.

Im Baum hat so nach dem Training jeder Knoten auf L1 eine CPT P(L2|L1) und je-
der Knoten auf L2 eine CPT P(L3|L2). Zum Klassifizieren kann nun fiir eine Eingabe,
abhéngig von den Werten in den Tabellen, das wahrscheinlichste L3-Element, d.h. die
gesuchte Lesart, ermittelt werden (durch BP, s. Abs. 4.2.4).

Das Lexikon besteht so also insgesamt aus einem Baum fiir jedes ambige Wort, in dessen
Knoten Tabellen enthalten sind, die die bedingten Wahrscheinlichkeiten von Musterkook-
kurrenzen enthalten (s. Abb. 4.5, S. 34). Zur Disambiguierung eines Vorkommens werden
die Blattknoten an die (gewissermaflen als Sensoren verwendeten) Merkmale des Kon-

textes eines Vorkommens angelegt, um die passende Lesart zu ermitteln (s. Abb. 4.6, S.
34).

4.2.4. Klassifikationsalgorithmus

Nach dem Training der Netze, d.h. der Induktion der Datenbasis fiir die Hypothesenfunk-
tion h (vgl. Abs. 3.2.2, S. 17), konnen die Netze zum Klassifizieren eingesetzt werden. Dazu

wird, Thornton et al. (2006) folgend, Belief Propagation (BP) in Biumen® eingesetzt.

5 BP wurde in exakter Form zuerst fiir Baume (Pearl 1982), dann fiir gerichtete azyklische Graphen
(Kim & Pearl 1983) sowie spiiter als Approximationsalgorithmus fiir allgemeine Graphen (Pearl 1988)
beschrieben.
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( L2

L2

0,04 0,08 0,06 0,08 0,16 0,12 0,00 0,12 0,31 0,02
0,09 0,22 0,04 0,04 0,04 0,22 0,09 0,04 0,13 0,09
0,00 0,28 0,06 0,17 0,06 0,06 0,00 0,06 0,17 0,17
0,000,000,000,000,20 0,00 0,00 0,40 0,20 0,20
0,000,250,250,12 0,00 0,25 0,00 0,00 0,12 0,00

0,14 0,08 0,14 0,06 0,08 0,06 0,12 0,08 0,14
0,13 0,04 0,30 0,00 0,04 0,00 0,17 0,13 0,09
0,50 0,00 0,17 0,06 0,00 0,00 0,11 0,06 0,00

0,120,12 0,12 0,00 0,12 0,00 0,12 0,25 0,12

0,000,000,000,000,000,000,000,001,00 0,00

8
9
1
00,00 0,20 0,60 0,00 0,00 0,00 0,00 0,20 0,00
0
0

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

A !

! AN

L1

L1

( L1

L1

0,050,250,080,100,12 0,14 0,05 0,22
0,030,250,08 0,10 0,09 0,14 0,05 0,26
0,04 0,29 0,08 0,10 0,09 0,13 0,04 0,22
0,04 0,26 0,11 0,09 0,09 0,20 0,04 0,17
0,07 0,27 0,090,130,11 0,09 0,04 0,20
0,050,250,090,100,11 0,14 0,05 0,21
0,05 0,24 0,08 0,130,09 0,14 0,05 0,22
0,050,250,070,12 0,12 0,12 0,05 0,22
0,04 0,27 0,08 0,09 0,09 0,13 0,04 0,25
0,04 0,24 0,07 0,10 0,10 0,12 0,05 0,28

cocoofooooe

180,16 0,08 0,12 0,06 0,12 0,16 0,11
160,14 0,08 0,16 0,050,11 0,16 0,15
,17 0,16 0,09 0,12 0,06 0,130,17 0,11
,130,07 0,09 0,130,090,17 0,17 0,15
,220,090,130,130,07 0,130,130,09
,20 0,16 0,08 0,11 0,04 0,15 0,17 0,09
,16 0,15 0,07 0,13 0,07 0,13 0,15 0,13
,170,130,08 0,14 0,08 0,14 0,12 0,13
1

,1

60,17 0,09 0,12 0,06 0,13 0,16 0,11
60,15 0,09 0,14 0,05 0,12 0,16 0,13

0,000,190,170,020,11 0,17 0,19 0,14
0,000,180,18 0,06 0,08 0,14 0,21 0,15
0,000,24 0,16 0,02 0,090,16 0,19 0,15
0,000,17 0,16 0,04 0,10 0,14 0,23 0,16
0,00 0,22 0,24 0,04 0,09 0,09 0,18 0,13
0,000,250,12 0,04 0,08 0,12 0,25 0,15
0,000,18 0,18 0,06 0,08 0,13 0,20 0,16
0,000,180,190,040,100,14 0,20 0,15
0,000,21 0,16 0,030,10 0,14 0,20 0,16
0,000,18 0,15 0,04 0,09 0,130,22 0,18

10,060,190,050,28 0,20 0,10
20,080,19 0,06 0,26 0,21 0,08
20,06 0,19 0,04 0,27 0,21 0,09
0,030,11 0,06 0,18 0,09 0,27 0,19 0,07
0,000,130,04 0,18 0,04 0,33 0,20 0,07
0,020,170,100,230,02 0,31 0,10 0,06
0,020,11 0,07 0,19 0,06 0,28 0,19 0,07
0,01 0,100,080,22 0,06 0,27 0,19 0,08
0,030,11 0,07 0,18 0,05 0,24 0,23 0,09
0,030,100,06 0,17 0,08 0,25 0,21 0,09

Training (hier fir das Lemma different)

Lexikon

\
\
\
\

"Bank"

L3-Knoten
Bank:Mob.,Geb., Untern.

/

\

L2-Knoten

P(L3|

L1-Knoten
P(L2 | L1)

Sensor

L2)

Abbildung 4.5.: Tabellen in den Baumknoten eines minimalen Beispielnetzes nach dem

Abbildung 4.6.: Gesamtstruktur des Lexikons: Fiir jedes ambige Wort existiert ein
Baum, dessen Blattknoten an die Merkmale (die quasi als Sensoren
dienen) eines Kontextes angelegt werden, um die passende Lesart zu
ermitteln

34



Kapitel 4. Implementierung

L3-Knoten L3-Knoten
Bank:Mob.,Geb.,Untern. Bank:Mob.,Geb.,Untern.
1 ..3 1 ..3
Lambda Pi
Produkteder1 ...3 1.3
Maxima jeder Zeile Maxima jeder Spalte
L2-Knoten L2-Knoten L2-Knoten L2-Knoten
P(L3|L2) P(L3|L2) P(L3|L2) P(L3|L2)
1 .. 1 1 .. 11 1 .. 1 1 .. 11
3 .11 3 .11 3 .11 3 .11
Lambda T Pi l
Produkteder1 ..11 1..11
Maxima jeder Zeile Maxima jeder Spalte
L1-Knoten L1-Knoten L1-Knoten L1-Knoten
P(L2 | L1) P(L2 | L1) P(L2 | L1) P(L2 | L1)
1 .. 8 1 .. 8 1 .. 8 1 .. 8
11 .8 |11 .. 8 11 .. 8| |11 .. 8

Abbildung 4.7.: Vorwirts- und Riickwartskommunikation im Baum

BP ist ein wahrscheinlichkeitstheoretisches Verfahren, d.h. das Ergebnis ist prinzipiell
die wahrscheinlichste Klasse y unter der Bedingung des Kontextes x, bestehend aus m
Merkmalen, d.h. max P(y|z;,...,z,) (vgl. Abs. 3.2.2, S. 17).

Die Ermittlung von y erfolgt dabei bei BP durch einen Nachrichtenaustausch zwischen
den Knoten. In den Bdumen, in denen hierarchisch von den Merkmalen abstrahiert wird,
besteht iiber die bedingten Wahrscheinlichkeiten in den Tabellen auf den verschiedenen

Ebenen ein indirekter, abstrahierter Bezug der moglichen Klassen zu den Merkmalen in

x.

Ein Knoten schickt in der Umsetzung von Thornton et al. (2006) seine aktuelle Vorstellung
(belief ), wie die gemessenen Daten zu interpretieren sind, im Baum sowohl abwiérts (in
Form des Vektors 7) wie aufwérts (in Form des Vektors ). Die Elemente der gesendeten
Vektoren werden dabei mit den CPT in den Knoten multipliziert® und manipulieren so
die Erwartung der Knoten. So kommuniziert jeder Knoten mit seinem Elternknoten und
seinen Kindern (s. Abb. 4.7). Diese Kommunikation entspricht der in der Hirnforschung

beobachteten Kommunikation von funktional sinnesnahen Regionen mit funktional ent-
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fernteren Regionen in beiden Richtungen (vgl. Abs. 2.2, S. 9).
Die Eingabe fiir Blattknoten bilden A-Vektoren, die an der Position, die mit dem gemes-

senen Wert iibereinstimmt, eine Aktivierung von 1, an den anderen eine Aktivierung von
0,004 haben. Nicht aktivierte Elemente erhalten nicht 0, um beim Multiplizieren die Wer-
te der CPT nicht zu neutralisieren; der gewéhlte Wert hat sich dabei in Experimenten als
Optimum erwiesen. In einem weiteren Ausbau des Verfahrens wére so denkbar, entspre-
chend Konzepten des MPF, bei der Klassifikation eines Vorkommens mehrere Vektoren
hintereinander anzulegen, etwa fiir jedes Wort im Kontext einen, und so einen initialen
A-Vektor zu erhalten, der aus sequentiellem Input entsteht (vgl. Abs. 7.2.3, S. 63).

Zur Berechnung des eingehenden A-Vektors (\;,) fir innere Knoten wird erst fiir alle
Kinder je ein ausgehender A-Vektor (A,,;) erstellt, der die Maxima jeder Zeile der CPT
des Kindes enthélt. Durch Multiplikation der korrespondierenden Positionen aller dieser
Vektoren wird dann \;, fiir den inneren Knoten berechnet. \;, hat so die gleiche Anzahl

von Elementen wie der empfangende Knoten Spalten in seiner CPT.

Zur Beeinflussung der Erwartung des empfangenden Knotens wird nun jedes Element
in \;, mit jedem Element der korrespondierenden Spalte multipliziert. In gleicher Weise
setzt sich dieser Vorgang der Vorwirtsaktivierung im Baum bis zur Wurzel fort. Jeder
Knoten schickt also einen Vektor \,,; mit den Maxima der Zeilen in seiner CPT aufwérts,
welche dann, kombiniert mit den Vektoren der Geschwisterknoten den Vektor \A;, fiir den
Elternknoten bilden. Das heisst A;, des Knotens z ist das Produkt der \,,;-Vektoren aller
1...n Kinder z: A\jp(2) = TTEZ; Aout(2k)-

Wenn nun der );, fiir den Wurzelknoten berechnet wird, entspricht jedes Element in A;,
einer Klasse, hier einer Lesart des ambigen Wortes. Auf diese Weise bildet das Netz eine

Annahme iiber wahrscheinlichste Klasse fiir die verarbeiteten Merkmale.

Die Riickwértsaktivierung lauft analog ab, indem der 7-Vektor eines jeden Knotens durch
die Berechnung der Maxima jeder Spalte gebildet wird und mit jedem Element jeder Zeile
der Kinder multipliziert wird. Anschlieend bildet dieser auf gleiche Weise einen 7-Vektor,
der weiter abwérts im Netz geschickt wird, usw. bis zu den Blattknoten (s. Abb. 4.7, S. 35),
wodurch diese insofern beeinflusst werden, als dass der néchste ankommende Merkmals-
vektor auf Basis der so verdanderten CPT weiterverarbeitet wird. Um diesen Mechanismus
zu nutzen, ware fiir jede zu disambiguierende Fundstelle die Eingabe mehrerer Vektoren
notig, weshalb im implementierten Verfahren die Riickwértskommunikation nicht wirk-
sam ist und erst durch ein Verfahren zur Kontextreprasentation durch mehrere Vektoren
(vgl. Abs. 7.2.3, S. 63) ausgenutzt wiirde.

6 Nach der Multiplikation werden die Werte normalisiert, um Prézisionsprobleme mit Fliesskomma-
zahlen infolge immer kleiner werdenden Werte zu umgehen. Dabei entspricht die hochste vorhandene
Wahrscheinlichkeit 100%, die anderen Werte werden entsprechend angepasst.
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WSD

tree:BayesTree

train(text:List<String>)
disambiguate(text:List<String>)

.T..

BayesTree

root:BayesNode

train(context:List <Float>,class:String)
classify(context:List <Float>)

BayesNode

cpt:Float[][]
children:List <BayesNode>

train(feature:Float)
classify(feature:Float)

Abbildung 4.8.: Klassendiagramm der umgesetzten Datenstruktur in UML-Notation

4.3. Datenstruktur

Der beschriebene Baum ist als rekursive, objektorientierte Datenstruktur implementiert.
Die Klasse WSD ist dabei mit einer Instanz der Klasse BayesTree assoziiert, welche den
Wurzelknoten der rekursiven Struktur enthélt, eine Instanz der Klasse BayesNode. Ein
BayesNode enthilt Referenzen auf seine Kinder, ebenfalls Instanzen der Klasse BayesNode.
Konzeptuell ist die Implementation so angelegt, dass die WSD Methoden zum Training und
zur Disambiguierung eines ganzes Textes enthilt, die Klasse BayesTree entsprechende
Methoden fiir den Kontext eines Vorkommens und BayesNode schlielich Methoden fiir
einzelne Zahlen und Muster (vgl. Abb. 4.8).

Zur Umsetzung verschiedener Netzstrukturen kénnen nicht nur Badume mit unterschiedli-
chen Sensorenzahlen (d.h. Blattknoten), sondern auch Bdume mit einer unterschiedlichen
Anzahl von Ebenen sowie einer unterschiedlichen Anzahl von Kindern auf den unterschied-
lichen Ebenen erstellt werden. Die in den Knoten gespeicherten Tabellen unterscheiden

sich abhéngig von diesen Parametern, da diese einen direkten Einfluss auf die Anzahl der
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moglichen Sprachelemente auf einer Ebene haben (vgl. Abs. 4.2.2, S. 29). Zur Evaluierung
in Kapitel 5 (S. 40) werden unterschiedliche Netzstrukturen verglichen.

4.4. Parallelisierung

Angesichts der rasanten Entwicklung der Anzahl von Prozessorkernen” in Computern ist
die Frage der Parallelisierbarkeit von Algorithmen und Verfahren heute von zentraler Be-
deutung, da diese eine Voraussetzung zur Ausnutzung der so verfiigharen Rechenleistung
ist. Daher beschreibe ich im Folgenden eine Moglichkeit zur Parallelisierung des imple-

mentierten Verfahrens.

1 foreach Lemma do

// Paralleler Subprozess, der nur auf seinen eigenen Daten
operiert, dem Baum fir ein Lemma:
2 begin
3 foreach Lesart | do
4 foreach Vorkommen v von [ do
5 Generiere Merkmale m fiir den Kontext von v;
6 L Trainiere Baum mit m;

// Training fiir eine Lesart ist abgeschlossen, Kontinuité&t
des Inputs endet hier, daher werden die Z&hler im Baum
zuriickgesetzt:

7 Baum zuriicksetzen;
8 end

Algorithmus 7 : Parallelisiertes Lernen

Eine grundlegende Unterscheidung paralleler Algorithmen kann danach erfolgen, ob aus
den parallel laufenden Subprozessen auf gemeinsame Daten zugegriffen wird oder nicht.
Wird auf gemeinsame Daten zugegriffen, wird der Prozess nondeterministisch, d.h. das
gleiche Programm kann bei unterschiedlichen Durchldufen unterschiedliche Ergebnisse
liefern (Van Roy & Haridi 2004:20). Daher muss in einem solchen Fall der parallele Zugriff
koordiniert werden. Verfahren ohne gemeinsame Daten sind dagegen deutlich einfacher
zu realisieren, da Gleichldufigkeit ohne gemeinsamen Datenzugriff und damit ohne die
Notwendigkeit, diesen zu koordinieren, ein sehr simples Konzept ist (Van Roy & Haridi
2004:14-5).

7 So haben einzelne Standardprozessoren inzwischen bis zu 8 Kerne; der Sun UltraSPARC T2 etwa un-
terstiitzt dabei pro Kern hardwaremissig 8 Threads und damit auf Hardwarebene bis zu 64 parallele
Prozesse, und bietet so eine parallele Leistung von 89,6 GHz (http://blogs.sun.com/jonathan/
entry/sun_enters_the_commodity_silicon) in einem einzelnen Prozessor, auf dem Standardan-
wendungen (etwa auf Basis von Java, wie die hier beschriebene Implementation) laufen.
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Das beschriebene Verfahren lasst sich ohne gemeinsamen Datenzugriff (und damit ein-
fach) parallelisieren, indem alle Kontexte eines jeden Lemmas in einem separaten Thread
trainiert bzw. klassifiziert werden (s. Algorithmus 7, S. 38). Da fiir jedes Lemma ein ei-
gener Baum existiert (vgl. Abb. 4.6, S. 34), operieren die parallelen Prozess nicht auf
gemeinsamen Daten. Der Algorithmus kann dennoch stark parallelisiert werden, da zu
erwarten ist, dass die zu bearbeitende Gesamtmenge im Normalfall gleichméassig auf ver-
schiedene Lemmata verteilt ist. Das in Kapitel 5 (S. 40) zur Evaluierung des Verfahrens
verwendete Korpus etwa hat 57 Lemmata, wodurch hier 57 separate Threads gestartet
werden konnten, sowohl im Training wie auch beim Disambiguieren. Im gleichen Mafe,
in dem bei einem Anstieg der verwendeten Lemmata der Aufwand fiir Training und Di-
sambiguierung zunehmen wiirde, wiirde so zugleich zunehmend parallele Rechenleistung

ausgenutzt.
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I can call spirits from the vasty deep. — Why, so can I, or so can any man; but will they come when you do call for them?

(Shakespeare, King Henry IV, I)

Kapitel 5.
Evaluierung

Wie in allen Bereichen der maschinellen Sprachverarbeitung existieren auch in der WSD
verschiedene Ansétze; dabei stellt sich die Frage, welches der beste Ansatz ist, weshalb
WSD-Systeme evaluiert werden. Dies erfolgte in der Vergangenheit meist isoliert, was
einen Vergleich der Ergebnisse sehr schwierig gemacht hat. Die im Folgenden umgesetzte
Evaluierung mit gemeinsamen Korpora bietet eine inzwischen etablierte Grundlage zur
Evaluierung von Systemen zur maschinellen Sprachverarbeitung, auch im Bereich der
WSD (Palmer et al. 2006:75-6).

5.1. Korpora zur Evaluierung

Bevor annotierte Korpora zur gemeinsamen Evaluierung verfiighar waren, wurden haufig
Korpora mit automatisch generierter Ambiguitét in Form sogenannter Pseudoworter ver-
wendet. Dabei wird jedes Auftreten von zwei Wortformen der gleichen Wortart durch eine
Zusammensetzung der Worter ersetzt (etwa alle Vorkommen von banana und door durch
banana-door, vgl. Manning & Schiitze 1999:233).

Gegen eine solche Evaluierung spricht, dass es sich bei den Pseudowértern um kein echtes
sprachliches Phanomen handelt (Palmer et al. 2006:86) und daher gute Ergebnisse nur
bedingt Riickschliisse auf Phinomene der lexikalischen Semantik erlauben. So entsprechen
Pseudoworter etwa nie Polysemie (vgl. Abs. 1.3.3, S. 6), sondern stets eher Homonymie

(Palmer et al. 2006:86).

Mit den Senseval-Workshops® existiert eine Reihe von Veranstaltungen, die (nach dem
Vorbild der Message Understanding Conferences in der Informationsextraktion, s. etwa
Grishman & Sundheim 1996) eine gemeinsame Evaluierung von Systemen zur WSD auf
der Basis gemeinsamer Korpora zum Gegenstand haben (vgl. Palmer et al. 2006:86). Fiir
diese Workshops wurden gemeinsame Trainings- und Teskorpora bereitgestellt, fiir die

auch das inter-annotator agreement (ITA, s. Abs. 5.2, S. 41) ermittelt wurde.

1 Senseval, Evaluation Exercises for the Semantic Analysis of Text (s. http://www.senseval.org/
senseval3)
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Wortarten | Lemmata | Lesarten | Lesarten
(fein) (grob)
Nomen 20 5,8 4.4
Verben 32 6,3 4.6
Adjektive 5 10,2 9,8
Gesamt 57 6,5 5,0

Tabelle 5.1.: Uberblick iiber das Bedeutungsinventar im Korpus: Wortarten und durch-
schnittliche Anzahl von Lesarten pro Wort bei feiner und grober Koérnung
(aus: Mihalcea et al. 2004)

Im Folgenden wird das beschriebene Verfahren anhand der Korpora des english lexical
sample task im Rahmen von Senseval-3 (vgl. Mihalcea et al. 2004) evaluiert, der aktu-
ellsten Veranstaltung, fiir die Daten 6ffentlich verfiighar? waren. Das Senseval-3 Korpus
enthélt Ausschnitte des BNC — fiir das Training 8529 Vorkommen 57 ambiger Lemmata,
zur Disambiguierung 5693 Vorkommen. Einen Uberblick iiber das Inventar an Bedeutun-
gen im Korpus gibt Tabelle 5.1. Die Bedeutungen im annotierten Korpus stammen fiir
Nomen und Adjektive aus WordNet 1.7.1, die von Verben aus Wordsmyth (Mihalcea et al.
2004).

5.2. Evaluationskriterien

Im Folgenden wird die Genauigkeit der Ergebnisse des beschrieben Verfahrens zur WSD
evaluiert. Es gibt auch andere Kriterien, nach denen Verfahren bewertet werden kénnen
(Kiss 2002:163), etwa auf Grundlage der kognitiven Plausibilitidt des Verfahrens (vgl. Kap.
2, S. 9) oder auf technischer Ebene nach Kriterien wie Laufzeit- und Speicherplatzkom-
plexitit (vgl. Abs. 4.2.2, S. 29) sowie Modularitidt der Umsetzung (vgl. Kap. 6, S. 52).

5.2.1. Precision und Recall

Zur Evaluierung der Genauigkeit von WSD-Verfahren wird bewertet, wie viele Worter
richtig disambiguiert wurden. Ein richtig disambiguiertes Vorkommen erhélt dabei die
Wertung 1 bzw. 100%, ein falsch disambiguiertes Wort dagegen 0 bzw. 0%. Zur Ermitt-

lung der Precision des Verfahrens wird der Durchschnitt m der n ermittelten Ergebnisse x

2 Senseval-4 fand wéhrend der Erstellung dieser Arbeit statt, weshalb die Daten zum Zeitpunkt der
Entstehung nur fiir Teilnehmer zugénglich waren.

41



Kapitel 5. Evaluierung

berechnet: m = % >, ;. Die Berechnung des Recall entspricht bei der WSD grundsétz-
lich der Berechnung der Precision, wobei jedoch Vorkommen, die ausgelassen wurden, als
0 zéhlen. Wurden alle Vorkommen versucht, entspricht also der Recall stets der Precision
(Palmer et al. 2006:79).

5.2.2. Vergleichswerte

Bei der Ermittlung der Precision stellt sich die Frage, wie die gemessenen Ergebnisse
zu bewerten sind, d.h. insbesondere, womit sie verglichen werden sollten. Ublicherweise
wird mit einer Obergrenze (upper bound, s. etwa Manning & Schiitze 1999:232), etwa der
menschlichen Leistung (in Form des ITA, s. oben) und einer Untergrenze (lower bound)
verglichen; fiir Letztere ist eine verbreitete Methode, immer die haufigste Lesart im Trai-
ningskorpus zur Disambiguierung zu wéhlen (Palmer et al. 2006:79). Eine Alternative
bestiinde in einer reinen Zufallsauswahl oder in anderen simplen Verfahren, wie dem
Lesk-Algorithmus (vgl. Palmer et al. 2006:79-88). SchlieBlich kann die Leistung auch mit
der anderer WSD-Systeme verglichen werden, wenn fiir diese Ergebnisse und die Daten

verfiigbar sind, wie im Fall der Senseval-Korpora.

In der folgenden Evaluierung werden die Ergebnisse mit ITA und der Leistung des besten
Systems bei Senseval-3 (upper bound), sowie mit der beschriebenen Wahl der haufigs-
ten Lesart (lower bound) verglichen. Die Evaluierung erfolgt dabei mit der Senseval-
Bewertungssoftware®, welche die Ergebnisse des WSD-Systems in Form einer Textdatei

einliest.

5.2.3. Bedeutungsgranularitit

Wie die Bedeutungen nicht-ambiger Worter konnen auch die verschiedenen Bedeutungen
ambiger Worter einander konzeptuell iiber- (Hyperonymie) oder untergeordnet (Hypony-
mie) sein, sowie eine gemeinsame, iibergeordnete Bedeutung haben (Kohyponymie). So
ist etwa in WordNet* bet mit der Lesart ‘the money risked in a gamble’ den weiteren
Lesarten ‘the initial contribution that each player makes to the pot’ und ‘the combined

stakes of the betters’ {ibergeordnet.
Bei einer solchen hierarchischen Strukturierung moglicher Bedeutungen kénnen bei der
Evaluierung drei Stufen von Bedeutungsgranularitit zugrunde gelegt werden: feine (fine),

gemischte (mized) und grobe (coarse) Kérnung (Palmer et al. 2006:79).

3 Senseval-3 Scoring: http://www.senseval.org/senseval3/scoring. Das Programm liegt im C-
Quelltext vor und muss zum Einsatz kompiliert werden.
4 WordNet kann unter http://wordnet.princeton.edu/perl/webwn online abgefragt werden.
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Abbildung 5.1.: Hierarchisch stukturierte Bedeutungen im Senseval-Korpus (aus: Pal-
mer et al. 2006:79)

Bei feiner Kornung sind nur exakte Treffer korrekt, so wére etwa fiir die Bedeutungen
in Abbildung 5.1, wenn Lesart 7 korrekt wére, die Wahl von 7.1 oder 7.2 nicht korrekt.
Bei grober Kérnung dagegen wéren sowohl 7, 7.1 als auch 7.2 korrekt, d.h. Hyponyme,
Hyperonyme und Kohyponyme der korrekten Lesart werden auch als korrekt gewertet. Bei
gemischter Kornung dagegen zéhlen Kohyponyme der korrekten Lesart nicht als korrekte
Ergebnisse, und fiir Hyperonyme wird die Wertung abhéngig von der Anzahl der Kinder
verringert, z.B. wiirde, wenn Lesart 7.1 korrekt wére, die Wahl von 7.1 mit 1.0, die von 7
mit 0.5 und die von 7.2 mit 0 bewertet. Bei den folgenden Ergebnissen sind stets die Werte
fiir die drei Granularitidten angegeben, welche mit der Senseval-Bewertungssoftware (s.o.)

ermittelt wurden.

5.2.4. Anwendungsintegration

In Anbetracht seiner Natur als Mittel sollte WSD nicht nur isoliert, sondern auch im Kon-
text einer konkreten Anwendung evaluiert werden — unter der Fragestellung, ob und wie
sehr die WSD die Ergebnisse der Anwendung verbessert (Agirre & Edmonds 2006a:17).

Bei einer Anwendung zur Eigennamenerkennung (einer Form von Informationsextrakti-
on) etwa, bei der ambige Worter mit allen moglichen Lesarten annotiert werden, betragt
ohne WSD der Recall 100%, wihrend die Precision durch die ambigen, mehrfach ausge-
zeichneten FEigennamen verringert ist. Die Frage, die sich zum Einsatz der WSD in einem
solchen Fall stellt, ist ob die WSD prézise genug ist, um die Ergebnisse zu verbessern,
d.h. bleibt der Recall hoch und steigt die Precision oder bleibt die Precision gering und

der Recall sinkt zusétzlich durch falsch disambiguierte Wérter? Hier ist je nach Disambi-
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Variable Werte
Kontextfenster +2, +4, 8, 16 Symbole
Symb. Abstr. Worter, Wortldangen, Trigramme
(Symbol — Zahl) Heptagramme, Paradigmen
Num. Abstr. 8, 16, 24, 32, 64 Positionen
(Zahl — Muster) | in den Mustern der Blattknoten
Netzstruktur Mit und ohne Zwischenebene

Tabelle 5.2.: Variablen und Werte fiir die Experimente

guierungsleistung der WSD zu erwarten, dass die Ergebnisse im schlechtesten Fall durch

die WSD verschlechtert statt verbessert werden.

Zur Ermoglichung einer solchen integrierten Evaluierung wird in Kapitel 6 (S. 52) die Um-
setzung des Verfahrens im Text Engineering Software Laboratory (Tesla), einer Software

Architecture for Language Engineering (SALE) beschrieben.

5.3. Experimente

5.3.1. Variablen

Entsprechend der in Kapitel 4 (S. 22) beschriebenen Umsetzung des Verfahrens ergeben
sich verschiedene Variablen, die fiir die durchzufiihrenden Experimente unterschiedliche
Werte annehmen kénnen (s. Tab. 5.2). Dabei habe ich aus Griinden der Laufzeit des Ver-
fahrens auf die Evaluierung der mehrschichtigen Netze mit den hoheren Musterfaktoren
verzichtet (4,4 % 2; 4,4 %4; 4,8 x1; 4,8 % 2)°, da eine Vergroflerung der L1-Muster bei
zugleich steigender Anzahl von Kindern einen exponentiellen Anstieg (vgl. Diskussion der
Laufzeit von Algorithmus 5, S. 30 in Kap. 4.2.2, S. 29) der GroBe von Tabellen in den
Knoten des Baums zur Folge hat und so zu hohem Speicherbedarf und langer Laufzeit
fithrt (bis zu mehreren Tagen pro Einstellung). Hier wire zu untersuchen, wie das Ver-
fahren effizienter umsetzbar wére, wobei hier (s. Abs. 5.3.2) die besten Ergebnisse mit

Einstellungen erreicht werden, die nur wenige Sekunden benétigen.

5 Zur Beschreibung der Netzstrukturen gebe ich fiir jede Ebene unter der Wurzel mit Kommata getrennt
an, wie viele Kinder jeder Knoten auf der entsprechenden Ebene hat, z.B. “4,2” fiir 4 Kinder der
Wurzel mit je 2 Kindern oder “8” fiir 8 Kinder der Wurzel. Anschlielend folgt hier der Musterfaktor,
z.B. “4,4 % 2” fiir einen Baum mit 4 Kindern unter der Wurzel, die je wieder 4 Kinder haben, d.h.
einen Baum mit 16 Blittern. Diese Zahl wird mit 2 multipliziert, dem Musterfaktor (die Anzahl
der Blattknoten wird zur Berechnung der Linge der Muster in L1-Knoten mit diesem Musterfaktor
multipliziert), und ergibt so fiir “4,4 % 2” 32 (16 x 2) Positionen in den Mustern der Blattknoten.
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Sinn

\ L2-Muster

L.1-Muster / \

Sinn

I I I
: : : /!\ L1-Muster
L ey 5
| | | | |
t ¢t Zahl D mmebeos
1 T TS S - Lo | |
Lo 'T‘ t ¢ ¢, Zahl
o . B
| I I r———'——-=-9° 1 | I |
Lo . —mmm - =
e o o | Zeichen , Lo o B}
L . e o o | Zeichen |
M| N Worter Wortléangen Trigramme Heptagramme Paradigmen
fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob
2 1 4 40,8/44,7/47,5 | 30,3/33,5/36,6 | 42,9/46,9/49,5 | 34,7/38,6/41,4 | 41,7/45,3/47,8
4 |7 48,2/52,0/54,3 | 35,5/39,3/41,9 | 47,6/51,3/53,7 | 37,3/41,1/43,8 | 46,5/50,0/52,3
6 |7 51,1/54,2/56,1 | 43,0/46,7/49,2 | 49,6/53,4/55,5 | 37,6/41,2/43,9 | 48,6/52,1/54,3
8 | 7 | 51,5/54,8/56,8 | 42,7/46,7/49,2 | 50,2/53,8/55,8 | 37,6/41,4/44,2 | 48,9/52,2/54,3
16 | 7 50,7/54,0/55,9 | 42,7/46,7/49,2 | 50,6/53,9/55,9 | 37,8/41,1/43,6 | 49,2/52,5/54,6
2 | 22| 04,2/052/06,3 | 06,5/08,0/09,9 | 03,2/05,5/06,1 | 05,1/06,7/08,5 | 03,9/06,2/07,4
4 |7 04,3/06,5/08,0 | 05,5/07,2/09,2 | 05,5/08,0/10,6 | 05,5/07,5/08,8 | 04,5/06,7/08,6
6 | 7 07,3/09,8/12,6 | 03,7/05,1/06,7 | 05,7/08,1/10,1 | 05,5/07,9/09,3 | 06,2/09,4/12,4
8 |7 09,2/13,0/16,6 | 03,7/05,9/07,9 | 07,7/10,4/13,2 | 06,8/09,1/10,3 | 08,4/11,7/14,7
16 | 7 | 14,5/182/21,1 | 04,4/06,6/08,0 | 11,4/14,3/17,0 | 06,5/08,7/10,1 | 11,1/14,2/17,9

Tabelle 5.3.: Ergebnisse mit Kontextfenster 4 (+2) fiir Netzstrukturen “4” (Abb. links,
in Tab. oben) und “2,2” (Abb. rechts, in Tab. unten)
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Sinn
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Worter
fein/gem./grob

L1-Muster

U |

Wortlédngen
fein/gem./grob

Sinn
A
L2-Muster

L1-Muster
S R A
| | | | | | | 1
| | | | | | | - —_——_—— -
| | | | | | |
t T YT Zahl |
S R R W
| | | | | | | 1
| T T I I | I == === -
[ S A I I T Zeichen |

Trigramme Heptagramme Paradigmen

fein/gem./grob

fein/gem./grob

fein/gem./grob

46,1/49,9/52,3
53,9/57,2/59,0
55,4/58,9/60,8
55,2/58,6/60,3
53,9/57,4/59,2

36,7/40,4/431
44,1/48,0/50,1
48,6/52,2/54,3
49,5/53,1/55,1
49,5/53,1/55,1

48,2/52.3/54,7
52,8/56,8,/59,2
53,9/57,4/59.5
55,2/58,6/60,3
55,3/58,6/60,5

40,1/44,3/471
41,1/46,0/48,1
42,5/46,9/49,3
43,3/47,4/50,1
43,0/47,1/49,7

46,0/50,0/52,3
51,4/54,7/56,6
53,5/56,7/58,7
54,3/57,3/59,3
53,4/56,7/58,5

00 B W [0 R W =
N
[}

02,9/04,5/05,7
03,7/05,8/07,4
06,1/08,6/11,1
07,3/10,8/14,3
11,2/14,7/18,0

04,7/06,4/08,4
04,4/06,5/08,2
02,9/05,1/06,8
02,9/04,7/06,5
04,5/06,0/07,3

02,4/04,1/05,5
04,1/06,6/08,3
04,7/06,9/08,5
06,3/09,2/11,9
08,7/12,0/15,2

04,0/05,4/07,2
04,8/07,0/08,4
05,0/07,3/09,0
05,5/07,5/08,6
05,7/08,0/09,4

02,7/04,5/06,0
03,6/05,5/07,6
05,3/07,9/10,0
06,8/09,6/12,5
09,3/12,5/15,6

Tabelle 5.4.: Ergebnisse mit Kontextfenster 8 (£4) fiir Netzstrukturen “8” (Abb. links,
in Tab. oben) und “4,2” (Abb. rechts und Tab. unten)
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| | | | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | | | |
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[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ) [ ) [ ) [ ) [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
M| N Worter Wortlangen Trigramme Heptagramme Paradigmen
fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob
0,5 | 16 | 50,3/54,2/56,1 | 40,2/43,8/46,1 | 51,1/54,9/56,9 | 46,2/50,2/52,6 | 50,5/54,2/56,4
1 | 7 | 54,2/57,7/59,5 | 47,7/51,2/53,1 | 55,2/58,0/60,8 | 47,9/52,3/54,6 | 53.8/56,8/58,6
1,5 | 7 | 55,9/59,6/61,2 | 50,9/54,8/56,7 | 55,9/59,5/61,3 | 48,4/52,6/54,8 | 54,3/57,8/59,6
2 7| 54,1/57,7/59,4 | 51,2/54,8/56,6 | 56,0/59,7/61,6 | 48,3/52,4/54,7 | 55,4/58,8/60,6
4 7| 41,1/44,8/46,8 | 51,2/54,8/56,6 | 52,5/56,1/58,1 | 47,8/51,9/54,3 | 51,9/55,3/57,2
0,5 | 4,4 | 02,5/04,1/05,9 | 06,8/09,4/10,8 | 02,7/03,7/05,0 | 03,3/04,2/05,2 | 02,7/04,7/06,1
1 ” 1 05,6/08,1/10,5 | 07,5/09,4/10,5 | 06,9/09,8/12,7 | 03,5/05,0/06,4 | 05,1/08,1/11,0
1,5 7 | 15,0/20,4/25,2 | 03,4/05,3/06,4 | 12,2/16,6/20,6 | 04,3/06,0/08,0 | 11,0/15,2/19,5
2 K n/a n/a n/a n/a n/a
4 K n/a n/a n/a n/a n/a

Tabelle 5.5.: Ergebnisse mit Kontextfenster 16 (£8) fiir Netzstrukturen “16” (Abb. und
Tab. oben) und “4,4” (Abb. und Tab. unten)
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I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
LN S S S S SR S A S A R S A A S S O R R R S S S A SR SRS N SRS SN B N ¢
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
NN S R A A A A S S SR S SR SRS R S S S A A A A A A A S SR S SR R B A 4
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I I
M N Worter Wortlédngen Trigramme Heptagramme Paradigmen
fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob | fein/gem./grob
0,25 | 32 | 08,8/11,7/14,4 | 31,6/34,5/36,6 | 09,6/12,4/152 | 31,5/34,0/35,6 | 10,6/12,0/14,8
0,5 | 7 | 11,0/15,7/19,5 | 16,0/18,0/19,7 | 09,5/14,4/18,3 | 28,7/31,5/33,4 | 08,0/12,7/16,7
0,75 | » | 28,7/33,4/36,5 | 08,0/11,3/14,4 | 21,5/26,5/30,2 | 28,3/31,0/32,8 | 24,9/29,9/33,2
1 7 | 52,6/56,7/58,8 | 06,8/10,9/14,7 | 36,1/41,0/43,9 | 27,8/30,5/32,4 | 43,9/48,2/50,7
2 | 7 | 39,6/43,5/45,7 | 07,0/11,4/154 | 53,6/57,6/59,4 | 22,2/25,0/26,8 | 52,0/55,7/57,5
0,25 | 8,4 | 02,3/04,4/06,0 | 11,6/14,2/16,0 | 02,5/04,5/05,7 | 02,6/04,2/05,3 | 02,5/04,5/05,9
0,5 | ” | 058/08,9/11,9 | 07,0/09,1/10,9 | 06,9/10,3/13,9 | 03,3/05,9/08,5 | 05,2/08,7/11,7
0,75 | 7 | 14,0/19,4/23,9 | 04,8/06,8/08,1 | 11,6/16,6/21,0 | 03,8/06,6/09,3 | 11,0/16,2/20,7
1 7 n/a n/a n/a n/a n/a
2 7 n/a n/a n/a n/a n/a

Tabelle 5.6.: Ergebnisse mit Kontextfenster 32 (£16) fiir Netzstrukturen “32”7 (Abb.
und Tab. oben) und “8,4” (Abb. und Tab. unten)
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5.3.2. Ergebnisse

Auf den Seiten 45 bis 48 finden sich die unterschiedlichen Netzstrukturen und die dazu-
gehorigen Ergebnisse fiir Kontextfenster 4 (£2) (Tab. 5.3, S. 45), 8 (£4) (Tab. 5.4, S. 46),
16 (£8) (Tab. 5.5, S. 47) und 32 (£16) (Tab. 5.6, S. 48), jeweils fiir verschiedene Merkma-
le, Musterfaktoren (M) und Netzstrukturen (N), mit Hervorhebung der besten Ergebnisse.
Das Verhéltnis von M und N ist stets so gewahlt, dass sich fiir alle Kontextfenster und

Netzstrukturen in den Blattknoten jeweils Muster gleicher Lénge ergeben.

100-% 100-%
75 67.3 (2-9 75
55.2 51.5 55.4 56.0 53 ¢
50 50
25 1 25 -
0 0
Base ITA Best 4 8 16 32k

Abbildung 5.2.: Vergleichswerte (links) und beste Ergebnisse (rechts) fiir unterschied-
liche Kontexfenster (K) bei feiner Kérnung

Die besten Ergebnisse des beschriebenen Verfahrens fiir alle Kontextfenster im Vergleich
zur Wahl der hiufigsten Lesart (Base), der Ubereinstimmung menschlicher Annotatoren
(ITA) und der Leistung des besten Systems bei Senseval-3 (Best) finden sich in Abbildung
5.2 fiir feine Kérnung (fine-grained) und in Abbildung 5.3 fiir grobe Koérnung (vgl. Agirre
& Edmonds 2006a:16; Mihalcea et al. 2004). Fiir die grobe Kérnung wird in Mihalcea
et al. (2004) kein ITA-Wert genannt.

100+ 100¢
79.3
75- 757
64.5 56 g 60.8 61.7 59.4
501 507
25 - 2517
0 Base Best 0 4 8 16 32 g

Abbildung 5.3.: Vergleichswerte (links) und beste Ergebnisse (rechts) fiir unterschied-
liche Kontextfenster (K) bei grober Kérnung
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5.3.3. Diskussion

Bereits fiir Kontextfenster 4 (£2) ergeben sich Ergebnisse nahe an der Baseline (bei
einer Ebene, mit 4 Kinder und 32 Positionen in Blattern, vgl. Tab. 5.3, S. 45). Das
Optimum wird mit einem Wert knapp tiber der Baseline bei KontextgroBe 16 (£8), ohne
Zwischenebene, mit 32 Positionen in den L1-Mustern und Trigrammen als Merkmale
erreicht (vgl. Tab. 5.5, S. 47).

100 100
754 75-
501 ag 5 48:2 5101 51.5 50.7 c0la6.1,53:0 55.4 85.2 53.9
25- 25-
%16 21 32 ody %16 24 32 ody

Abbildung 5.4.: Entwicklung der Ergebnisse mit dem besten Aufbau (Wérter, ohne Zwi-
schenschicht) bei Zunahme der Musterldnge (M), fiir Kontextfenster 4
(£2, links) und 8 (£4, rechts)

Bei Kontextfenstern von 4 (£2) und 8 (+4) werden die besten Ergebnisse mit Wortern
als Merkmale, bei Kontextfenstern von 16 (£8) und 32 (£16) mit Trigrammen erreicht.
Dies ist nachvollziehbar, da zu erwarten ist, dass bei grofleren Kontexten die Zahl der fiir
das Zielwort charakteristischen Symbole abnimmt (vgl. Abs. 4.1, S. 22). Da Trigramme

im Schnitt kiirzer als Worter sind, fassen so 16 Trigramme einen kleineren Kontext als 16

1000 100~/
754 754
. .9 56.0
50_51.1 55.2 55.9 52.5 o 53.6 4
36.1
25+ 251 21.5
9.6 9.5
0 0 '
8 16 24 32 64\ 8 16 24 32 64 96\

Abbildung 5.5.: Entwicklung der Ergebnisse mit dem besten Verfahren (Trigramme,
ohne Zwischenschicht) bei Zunahme der Musterlinge (M), fiir Kon-
textfenster 16 (48, links) und 32 (416, rechts)

50



Kapitel 5. Evaluierung

Worter und umgekehrt 8 Worter einen grosseren Kontext als 8 Trigramme. Das fiir das

Verfahren optimale Kontextfenster liegt also im Bereich von 8 Wértern bis 16 Trigrammen.

Als qualitative Tendenz, die sich bei allen Kontextgrofien, Netzstrukturen, Merkmalen
(auBler der Wortlédnge) und unabhéngig von den quantitativen Ergebnissen zeigt, ist eine
Verbesserung der Ergebnisse mit einer Zunahme der Lénge der Muster in den Knoten.
Dabei erreichen die Ergebnisse stets ein Maximum und sinken dann bei weiter zuneh-
mender Mustergréfie (vgl. Abb. 5.4, S. 50 und 5.5, S. 50). Die optimalen Ergebnisse aller
Kontextfenster haben 24 (Fenster +4), 32 (Fenster +2 und +8) oder 64 (Fenster £16)
Positionen in den Blattmustern (vgl. Abb. 5.4, S. 50 und 5.5, S. 50).

Die Einfithrung einer Zwischenebene fithrt zu einer dramatischen Verschlechterung der
Ergebnisse, die erst bei zunehmender Grofie der Netze langsam wieder besser werden. Mit
grofleren Netzen werden aber bei der beschriebenen Vorgehensweise auch die Kontexte
grofler, was angesichts der oben beschriebenen Ergebnisse zur optimalen Kontextgrofie
nicht wiinschenswert ist (vgl. Abs. 7.2.2, S. 62 fiir einen Losungsansatz zu diesem Pro-
blem).

Die Abstraktionsschritte von sprachlichen Symbolen zu Zahlen und von Zahlen zu Mustern
scheinen dagegen trotz der Einfachheit der implementierten Verfahren zur Merkmalsbe-
rechnung grundsétzlich zu funktionieren. Mogliche Anpassungen verschiedener Aspekte
des Verfahren zur Verbesserung der Ergebnisse werden in Anschnitt 7.2 (S. 61) beschrie-

ben.
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Es ist aber auch zu erwigen, auf welche von beiden Weisen die Natur des Alls das Gute und das Beste enthélt, ob als
etwas Abgetrenntes, selbsténdig an sich Bestehendes, oder als die Ordnung seiner Teile.

(Aristoteles, Metaphysik 12, 10 a)

Kapitel 6.
Anwendung

In diesem Kapitel soll die Rolle der WSD in einem konkreten Anwendungsfall der maschi-
nellen Sprachverarbeitung untersucht werden. Dazu wird die Aufgabe der WSD bei der Ei-
gennamenerkennung beschrieben und eine Umsetzung des beschriebenen WSD-Verfahrens
im Rahmen von Tesla (einer Software Architecture for Language Engineering, SALE) dar-

gestellt, die eine Anwendung der WSD in unterschiedlichen Kontexten erméoglicht.

6.1. Modularisierung und Integration

Sprachverarbeitende Verfahren basieren haufig auf einer Vorverarbeitung der Daten; so
erfordern praktisch alle Spachanalyseverfahren eine Einteilung des Textes in Sdtze oder
Woérter (durch einen Sentence Splitter bzw. Tokenizer). Viele Verfahren setzen auch wei-
tergehende Informationen iiber den Text ein, etwa Wortarten oder syntaktische Struktu-
ren. Haufig bilden Ergebnisse von sprachverarbeitenden Varfahren auch selbst wieder die
Grundlage fiir eine Weiterverarbeitung. Im Fall der WSD ist beides der Fall, so werden et-
wa POS-Tags der Worter im Kontext eines Zielwortes als Merkmale verwendet (Marquez
et al. 2006:175) und die WSD ist ihrer Natur als Mittel entsprechend immer Grundlage

fiir eine weitere Verarbeitung.

Bis vor kurzem wurden sprachverarbeitende Verfahren meist isoliert implementiert und
evaluiert, was aber besonders bei Aufgaben, die keinen Selbstzweck darstellen (wie im
Fall der WSD) vor dem Hintergrund der Relevanz der so gewonnenen Ergebnisse ei-
ne fragwiirdige Praxis darstellt (vgl. Ide & Wilks 2006:57, 64; Palmer et al. 2006:99;
Resnik 2006). Daher wére eine modulare Umsetzung des Verfahrens wiinschenswert, die
durch Komponenten und definierte Schnittstellen einen integrierten Einsatz der WSD
ermoglicht. Im Folgenden beschreibe ich deshalb eine Umsetzung des WSD-Verfahrens in
einer komponentenbasierten Umgebung zur Sprachverarbeitung, einer Software Architec-

ture for Language Engineering (SALE).
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6.1.1. Komponentenbasierte Softwareentwicklung

Komponentenbasierte Softwareentwicklung ist eine Weiterentwicklung der objektorientier-
ten Softwareentwicklung mit dem Ziel einer verbesserten Wiederverwertbarkeit groferer
Softwarebausteine und einer daraus resultierenden Fokussierung auf die Geschéftslogik
der zu erstellenden Anwendung anstelle der dazu nétigen Infrastruktur (Gruhn & Thiel
2000:1).

Eine Komponente ist ein gekapseltes Stiick Software, das eine bestimmte Funktionalitét,
welche auch als Service bezeichnet wird, anbietet. Analog zur Beziehung von Instanz zu
Klasse ist eine Komponenteninstanz das Gegenstiick zur statischen Beschreibung einer
Komponente. Eine Komponenteninstanz kann auch iiber ihre Lebensdauer hinaus eine
persistente Identitdt haben. Die Anforderungen an eine Komponente werden durch das

Komponentenmodell definiert, in dem die Komponente verwendet werden soll (Gruhn &

Thiel 2000:15-6).

6.1.2. Komponentensysteme in der Computerlinguistik

In jiingerer Zeit werden Verfahren zur maschinellen Sprachverarbeitung vereinzelt nicht
mehr nur isoliert, sondern integriert, in einer Software Architecture for Language Enginee-
ring (SALE), einer Infrastruktur fiir die maschinelle Sprachverarbeitung, entwickelt. Eine
solche Infrastruktur besteht aus Frameworks, Referenzarchitekturen und einer Entwick-
lungsumgebung und bildet damit eine Art Werkzeugkasten fiir die computerlinguistische
Arbeit (s. Cunningham & Bontcheva 2006 sowie Kohler 2005). Im Sinne der oben skiz-
zierten Konzepte komponentenbasierter Entwicklung definiert eine SALE so unter ande-
rem das Komponentenmodell, mit dem die sprachverarbeitenden Komponenten verwendet

werden sollen.

Die Umsetzung in einer SALE verbindet die Forderung nach einer Integration der Kompo-
nenten, hier sowohl der Komponenten der WSD selbst (s.u.), als auch der Komponenten
zu ihrer Anwendung, mit dem Anspruch von Modularitdt und Wiederverwertbarkeit, so-
wohl computerlinguistisch durch dynamische Annotation, bei der das urspriingliche Signal
stets verfiighar bleibt (vgl. Abs. 3.1.1, S. 15, siehe auch Hermes & Benden 2005) als auch
softwaretechnisch durch dynamische Konfiguration (Hunt & Thomas 2003:135) wieder-

verwertbarer Komponenten.

Im Folgenden wird eine Umsetzung des beschriebenen WSD-Verfahrens sowie dessen An-

wendung zur Eigennamenerkennung im Rahmen von Tesla!, einer solchen SALE, be-

1 Tesla (Text Engineering Software Laboratory) ist eine an der Universitit zu Koln an der Abtei-
lung fiir Sprachliche Informationsverarbeitung entwickelte SALE, die auf Konzepten aus dem von der
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schrieben. Kennzeichen von Tesla (vgl. Hermes & Schwiebert 2007) sind die konsequen-
te dynamische Annotation (s. Benden & Hermes 2004, Hermes & Benden 2005), die
IDE-Integration in Eclipse sowie eine Client-Server-Architektur zur Durchfithrung re-
chenaufwindiger Analysen und zur zentralen Bereitstellung von Komponenten, Korpora
und Ergebnissen. Die durchgehend komponentenbasierte? Client-Server-Architektur un-

terscheidet Tesla von anderen vergleichbaren Systemen?.

6.2. Semantische Annotation in Tesla

Das Ergebnis einer Informationsextraktion kann als semantische Annotation festgehalten
werden, bei der Textabschnitte mit ihrer Bedeutung annotiert werden, etwa Rhein als
‘Fluss’. Eine solche semantische Annotation ist fiir verschiedene direkte Anwendungsfélle
(z.B. in der Lexikographie, s.u.) hilfreich, sowie fiir zahlreiche Probleme der maschinellen

Sprachverarbeitung niitzlich oder sogar notwendig.

Eigennamenerkennung (named entity recognition) ist eine Form von Informationsextrak-
tion, bei der in einem Text Eigennamen nach bestimmten Kriterien gesucht werden, z.B.
konnten in biologischen Texten bestimmte Spezies, in medizinischen bestimmte Medi-
kamente oder bei Nachrichten bestimmte Personen, Firmen oder Orte erkannt werden.
Figenname bezieht sich dabei hier, wie bei Frege (1892:27), auf die Bezeichnung eines
bestimmten einzelnen Gegenstandes, wobei diese Bezeichnung aus einem einzigen oder

auch aus mehreren Wortern? bestehen kann (vgl. Abs. 1.3.1, S. 3).

Fritz-Thyssen-Stiftung geférderten Projekt SemGen aufbaut (s. http://www.spinfo.uni-koeln.de/
space/Forschung/Tesla). Tesla war zum Zeitpunkt der Enstehung der vorliegenden Arbeit noch in
Entwicklung und nicht in einer finalen Version verfiigbar. Die hier beschriebene Umsetzung ist daher
keine vollstdndige Implementation, sondern eine Untersuchung zur grundsétzlichen Moglichkeit einer
solchen Umsetzung in der angestrebten Kapselung. Zugleich werden aber wohl nur wenige Anpassun-
gen notig sein, um die Komponenten in einer finalen Version von Tesla verfiighar zu machen.

2 Die eingesetzten Komponentenmodelle sind im Client Eclipse-Plugins und damit OSGi (The Dynamic
Module System for Java, http://www.osgi.org/, s. auch JSR-291, Dynamic Component Support
for Java SE, http://www.jcp.org/en/jsr/detail?id=291), und im Server EJB3 (Enterprise Java
Beans, http://java.sun.com/products/ejb/, vgl. Burke & Monson-Haefel 2006)

3 Die bekanntesten SALEs sind GATE (General Architecture for Text Engineering, http://gate.
ac.uk/) und das neuere UIMA (Unstructured Information Management Architecture, http://www.
research.ibm.com/UIMA/)

4 In diesem Sinn ist WSD, wie in dieser Arbeit beschrieben, eigentlich Eigennamendisambiguierung, da
abhéngig davon, was als Sinneinheit annotiert wurde, einzelne Worter, Wortgruppen oder Wortteile
disambiguiert werden koénnten.
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Korpusauswahl

Text

Praprozessor

Token

Eigennamenerkennung

Abbildung 6.1.: Komponenten bei der Eigennamenerkennung ohne WSD

6.2.1. Wortlisten zur Annotation

Eine einfache Umsetzung einer solchen FEigennamenerkennung kann durch Listen mit den
Eigennamen® erfolgen. Hierbei wird pro Kategorie eine Liste angelegt, z.B. fiir alle Fliisse

oder alle Stadte, welche dann konkrete Eintrage enthalten, wie Rhein bzw. Kdln.

Wortlisten bilden eine gut wartbare, flexible Form eines maschinenlesbaren Lexikons, so
ist etwa neben der Nutzung zur Informationsextraktion eine Integration von POS-Tags
ebenso denkbar wie jede andere Form von Klassifikation; es miissen lediglich entsprechen-
de Wortlisten (manuell oder automatisch) erstellt werden, ohne dass eine Modifikation
des Programms notig wire. Es handelt sich hierbei um eine Form von Metaprogrammie-
rung, oder dynamischer Konfiguration, bei der das Programm die Abstraktionen und die
Metadaten (hier die Listen) die Details enthalten (vgl. Hunt & Thomas 2003:135).

Wiére in menschlicher Sprache jeder Wortform eindeutig eine Bedeutung zugeordnet, wire
eine semantische Annotation von Texten ohne grofle Schwierigkeiten automatisierbar, ein-
fach durch ein Abrufen der Bedeutung einer Wortform in einer Datenstruktur, die einem

Worterbuch entspricht und die auf Grundlage der Listen gefiillt wiirde.

5 Auf Wortlisten basiert etwa ANNIE, die Informationsextraktionskomponente von GATE (http://
www.gate.ac.uk/ie/annie.html)
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Die Namen der Listen (konkret der Dateien) bilden dabei die semantische Kategorie oder
Bedeutung der in der Liste enthaltenen Worter. Beim Vorfinden einer Wortform (etwa

Rhein oder Kdln), ldsst sich diese so kennzeichnen (etwa als ‘Fluss’ bzw. als ‘Stadt’).

Mehrdeutige Worter tauchen dabei in mehreren Listen auf, so konnte etwa Bank in den
Listen ‘Mobel’ (mit Eintrdgen wie Tisch und Stuhl) und ‘Gebdude’ (mit Eintrigen wie
Kino oder Rathaus) enthalten sein. Dabei ergibt sich folgendes Problem: Wie sollen Ein-
trage, die in mehreren Listen enthalten sind, annotiert werden? Denn im Kontext des
Vorkommens ist nur eine der Lesarten richtig. Hier benttigen wir also einen Mechanismus
zur WSD.

In einer SALE kénnte die Eigennamenerkennung in der beschriebenen Form, ohne WSD,
etwa aus den Komponenten in Abbildung 6.1 (S. 55) bestehen. Ohne WSD wiirden hier
etwa bei Eintriagen, die in mehreren Listen sind, alle Kategorien vergeben, etwa fiir alle
Vorkommen von Bank sowohl ‘Mobel’ als auch ‘Gebédude’. Das Resultat dieses Aufbaus
ist so ein semantisch annotierter, aber nicht disambiguierter® Text. Das WSD-Verfahren

miisste hier also als nachgelagertes Verfahren die ambigen Annotationen disambiguieren.

6.2.2. Komponenten beim Training

Bei einer komponentenbasierten Umsetzung der WSD stellt sich zunéchst die Frage, in-
wieweit das Verfahren selbst modularisiert werden kann. Hierbei bietet sich fiir das be-
schriebene Verfahren eine Umsetzung an, welche die Hauptkomponenten eines generischen
Klassifikationssystems (vgl. Abb. 3.1, S. 18), némlich die Merkmalsgenerierung und die
eigentliche Klassifikation, kapselt.

Wie in Abschnitt 3.2.2 (S. 17) beschrieben, ist die Eingabe eines Klassifikationsverfahrens
beim Training ein Merkmalsvektor und die zugehorige Klasse, bei der Klassifikation nur
ein Merkmalsvektor. Entsprechend habe ich die Kapselung in Komponenten zur Merk-
malsgenerierung und zur Klassifikation implementiert. Hinzu kommt eine Komponente

zur Bereitstellung der annotierten Korpora beim Training.

Dabei héangt, entsprechend der oben beschriebenen Zusammenhénge der Komponenten,
die Klassifikationskomponente von der Merkmalsgeneratorkomponente und der bedeu-
tungsliefernden Komponente ab (s. Abb. 6.2, S. 57). Beim Training etwa ergibt sich so ein

Zusammenspiel der Komponenten wie in Abbildung 6.3 (S. 58). Die Formulierung eines

6 FEine solche semantische Annotation, die nicht disambiguiert ist, ermoglicht bei der Extraktion einen
Recall von 100%, da die richtige Bedeutung in jedem Fall dabei ist. Dass die Precision durch ambige
Worter reduziert ist, ist bei einer Verarbeitung der Annotationen durch Menschen moglicherweise
unproblematisch. Fiir eine maschinelle Weiterverarbeitung allerdings ist eine Disambiguierung nétig
(vgl. Abs. 1.2, S. 2).
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<<component>> <<component>>
Senseval Feature Generator

<<provided interfaces>> <<provided interfaces>>
Sense Feature

<<required interfaces>> <<required interfaces>>
Signal Token

<<artifacts>> <<artifacts>>
senseval.jar features.jar

R 7

\ 3 /
\<<requires>>,
\ /

<<component>>
Classifier

<<provided interfaces>>
Class
<<required interfaces>>
Feature
Sense

<<artifacts>>
classifierjar

Abbildung 6.2.: Komponentendiagramm der entwickelten Komponenten in UML-
Tabellennotation (vgl. Oestereich 2005)

entsprechenden Experiments im Konfigurationsformat von Tesla findet sich in Anhang

A2 (S. V).

Der Vorteil einer solchen modularisierten Umsetzung der WSD selbst besteht darin, dass
die beiden Hauptkomponenten des Verfahren, die numerische Abstraktion der Symbole im
Kontext eines Zielwortes und die Klassifikation der Kontexte (und damit die Disambiguie-
rung des Zielwortes), austauschbar werden: so konnte etwa die entwickelte Komponente
zur Merkmalsgenerierung mit anderen Klassifikationskomponenten evaluiert werden oder
die entwickelte Komponente zur Klassifikation mit anderen Komponenten zur Merkmals-

generierung.

Die Umsetzung der Senseval-Annotation als Komponente macht die annotierten Senseval-
Korpora zudem fiir andere Verfahren zugénglich, die keine der anderen zwei Komponenten

verwenden. Dies erschlieit prinzipiell” auch die Senseval-Korpora in anderen Sprachen fiir

7 Die Daten haben grundsétzlich ein gemeinsames Format und sind so prinzipiell wie hier implementiert
nutzbar. Sie sind jedoch z.T. nicht in validem XML (z.B. keine maskierten Sonderzeichen), sowie
manchmal in einer einzelnen Datei und manchmal fiir verschiedene Lemmata auf verschiedene Dateien
verteilt. Hier miisste also ein Import der verschiedenen Varianten des Formats implementiert werden.
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Korpus-
auswahl

Annotierter
/&xt Text

Pra- Token | Merkmals- Sinn-
prozessor generator annotator

\\‘/Ierk Bedeutung
male

Wortsinn-
disambi-
guierung

Abbildung 6.3.: Komponenten beim Training

solche Verfahren. Neben der WSD sind auch andere Aufgaben der maschinellen Sprachver-
arbeitung tokenbezogene Klassifikationsprobleme, etwa das Auszeichnen von Wortarten
(part of speech tagging, POS-Tagging). Hier wiirde etwa ein blofler Austausch des Korpus
gegen ein mit POS-Tags ausgezeichnetes Korpus die Nutzung der (eigentlich zur WSD
implementierten) Merkmalsberechnung und Klassifikation zum POS-Tagging ermdglichen
(vgl. Abb. 7.2, S. 62).

6.2.3. Komponenten bei der Klassifikation

Bei der Anwendung der trainierten Komponente sind die Schnittstellen im Grunde die
gleichen wie beim Training, nur dass bei der Anwendung hier die Zielworter nicht durch die
annotierten Korpora gegeben sind, sondern durch die ambigen Annotationen der Eigen-
namenerkennung. Diese konsumiert zudem nicht (wie die Senseval-Komponente) direkt
das Signal, sondern Token des Préprozessors (vgl. Abb. 6.4, S. 59). Bei einer solchen
Anwendung wire zu untersuchen, was sich fiir Werte fiir Precision und Recall der Eigen-
namenerkennung fiir das ambige und das disambiguierte Korpus ergeben (vgl. Abs. 5.2.4,
S. 43).

Wie in Abbildung 6.4 (S. 59) auch deutlich wird, kann der beschriebene Anwendungsfall
der Informationsextraktion (wie die WSD) selbst wieder Grundlage fiir weitere Anwendun-

gen sein, die auf den von der IE-Komponente erstellten und von der WSD-Komponente
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Abbildung 6.4.: Komponenten bei der Anwendung

disambiguierten Annotationen aufsetzen. So stellt die beschriebene semantische Annota-
tion zwar auch einen direkten Anwendungsfall dar, ist zugleich aber auch die Form, in der
die Ergebnisse der WSD anderen Komponenten zugéanglich gemacht werden kénnen (vgl.

Abs. 7.2.4, S. 64).
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Gleich ist Anfang und Ende auf der Kreislinie.

(Heraklit, Fragmente, 103)

Kapitel 7.

Schluss: Maschinelles Lernen mit Komponenten

7.1. Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde, basierend auf einer Konzeption von Wortsinn als Kon-
textabstraktion (Kap. 1) und Kognition als domé&nenunabhéngige, hierarchische Klassifi-
kation (Kap. 2), mit Konzepten des korpusbasierten maschinellen Lernens (Kap. 3) ein
Verfahren zur WSD entwickelt (Kap. 4), auf Daten des BNC evaluiert (Kap. 5) und mo-
dular in einer SALE implementiert (Kap. 6).

Die Arbeit stellt die erste mir bekannte Anwendung einer hierarchischen BP zur WSD
dar. Die Ergebnisse zeigen eine grundsétzlich vielversprechende Tendenz, konnten aber
vermutlich durch einen Ausbau einiger hier nur rudimentér umgesetzter Aspekte deutlich
verbessert werden; dies betrifft verschiedene Bereiche, wie die zugrunde gelegten Korpora
(s. Abs. 7.2.1, S. 61), die Merkmalsauswahl und -berechnung (s. Abs. 7.2.2, S. 62) sowie
die darauf aufbauende Klassifikation (s. Abs. 7.2.3, S. 63).

Durch die beschriebene modulare Umsetzung wird die Ubereinstimmung kognitiver Kon-
zepte eines doménenunabhéngigen Verarbeitungsverfahrens mit Konzepten des maschi-
nellen Lernens deutlich, wo basierend auf doménenspezifisch fundierten! Merkmalen mit
doménenunabhéingigen Algorithmen klassifiziert wird. Die direkte Umsetzbarkeit dieser
Kapselung in einer SALE (vgl. Abb. 7.1, S. 61 sowie Kap. 6, S. 52) halte ich fiir eine
vielversprechende Perspektive, da so durch einen Vergleich verschiedener Komponenten
die besten Komponenten je nach Anwendungsfall ausgemacht und miteinander kombiniert
werden kénnten (s. Abb. 7.2, S. 62). Eine solche Herangehensweise verspricht nicht nur die
Ermoglichung hochoptimierter Verfahren (da Moglichkeiten zur Optimierung in jeder ge-
kapselten Komponente gegeben sind und diese miteinander kombiniert werden kénnen),
sondern stellt zugleich fiir bestimmte Aufgaben entwickelte Komponenten zugleich fiir

neue Anwendungsfille zur Verfiigung.

1 Der doménenspezifische Hintergrund bestimmt, wie und woraus die Merkmale gewonnen werden soll-
ten. Im vorgestellten Verfahren sind dies etwa die in Kapitel 1 beschriebenen Vorstellungen zur Wort-

semantik als Kontextabstraktion, und dementsprechend die korpusbasierte Merkmalsberechnung (vgl.
Abschnitt 4.1, S. 22).
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A

Merkmals- Sinne
berechnung

A A

Annotierte Welt
Korpora

A

Abbildung 7.1.: Modellierung kognitiver Informationsverarbeitung durch maschinelles
Lernen mit den umgesetzten Komponenten

7.2. Ausblick

Moégliche Ankniipfungspunkte ergeben sich unabhéingig innerhalb jeder gekapselten Kom-
ponente: im Bereich der annotierten Korpora (s. Abs. 7.2.1, S. 61), der Merkmalsberech-
nung (s. Abs. 7.2.2, S. 62), dem eigentlichen Klassifikationsverfahren (s. Abs. 7.2.3, S. 63),
sowie der moglichen Anwendungen der WSD (s. Abs. 7.2.4, S. 64).

7.2.1. Korpora

Im Bereich der Korpora bieten sich Ausbaumdglichkeiten auf unterschiedlichen Ebenen.
Eine Moglichkeit ist etwa der Einsatz anderer Korpora mit dem umgesetzten Verfahren;
neben den Senseval-Korpora der verschiedenen Veranstaltungen in verschiedenen Spra-
chen existieren andere, speziell zur WSD zusammengestellte Korpora, die zum Vergleich

mit den Ergebnissen dieser Arbeit herangezogen werden konnten (vgl. Palmer et al. 2006).

Wie in Abschnitt 5.3 (S. 44) beschrieben, liegen die besten Ergebnisse mit dem beschrie-
benen Verfahren leicht iiber der Baseline, und auch relativ nah am ITA (vgl. Abb. 5.2, S.
49 und 5.3, S. 49). Da allerdings fiir das verwendete Korpus Baseline und ITA sehr nah
aneinander liegen (Baseline 55%, ITA 67%), wére hier zu untersuchen, ob die Ergebnis-
se zur Baseline oder zum ITA tendieren. Da das Verfahren prinzipiell sprachunabhéngig
ist und Senseval-Korpora fiir verschiedene Sprachen verfiighar sind, bietet sich hier eine
Evaluierung mit einem Korpus an, bei dem Baseline und ITA weiter auseinander liegen,
etwa das italienische Korpus (Baseline 18%, ITA 89%, vgl. Agirre & Edmonds 2006a:16).
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Problem A Problem B
z.B. WSD z.B. POS-Tagging

Korpusannotation A Korpusannotation B
z.B. Lesarten z.B. POS—Tags

Merkmalsberechnung Merkmalsberechnung B
z.B. Trlgramme z.B. Paradlgmen

\'4 <=~ RESN \I/

Klassifikationsverfahren A Klassifikationsverfahren B
z.B. BP z.B. SVM
| Tl - |
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Ergebnis A Ergebnis B
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Abbildung 7.2.: Austauschbarkeit von Komponenten zur Merkmalsberechnung und zur
Klassifikation innerhalb eines Problems und fiir andere Probleme, eine
problemspezifische Korpusannotation vorausgesetzt

Aufler dem Einsatz anderer Korpora fiir die WSD ist auch der Einsatz mit anders anno-
tierter Korpora denkbar, und damit ein Einsatz fiir andere Anwendungsfille. So kénnte
etwa mit einem Korpus, das anstelle von Lesarten mit Wortarten annotiert ist, das be-

schriebene Verfahren auch fiir das POS-Tagging verwendet werden (vgl. Abb. 7.2).

Neben der Verwendung von fertigen, manuell zusammengestellten Korpora wire hier auch
die Entwicklung und Integration von Verfahren zur automatische Erstellung von Trai-

ningskorpora zur Umgehung des lezical aquisition bottleneck (s. Abs. 3.2.1, S. 17) denkbar.

7.2.2. Merkmalsberechnung

Da die verschiedenen Merkmale durchweg Ergebnisse nahe der Baseline liefern, wire eine
Kombination der Merkmale, eventuell zu grofieren Merkmalsvektoren (fiir gleichbleibende
Kontextfenster) eine Moglichkeit zur Verbesserung des Verfahrens. Eine solche Verbesse-
rung konnte so moglicherweise nicht nur durch die Kombination der Merkmale zu besseren
Ergebnissen fithren, sondern auch durch die Ermoglichung grofierer Netze durch die grofie-
ren Merkmalsvektoren (vgl. Abs. 4.1, S. 22).

Dariiberhinaus wére von einer Optimierung der verschiedenen Verfahren zur Merkmals-

62



Kapitel 7. Schluss: Maschinelles Lernen mit Komponenten

berechnung eine Verbesserung der Ergebnisse zu erwarten, etwa durch Vorverarbeitung in
Form einer Stammformenreduktion vor der Ermittlung der Wort- oder Paradigmenmerk-
male, oder durch die Verwendung von bestehenden Verfahren zur Ermittlung semantisch
verwandter Worter (z.B. SOG, s. Schwiebert 2005, Schwiebert & Rolshoven 2006) mit

einer darauf aufbauenden Konvertierung in eine numerische Repréasentation.

Ein solcher, auf Paradigmen basierender Ansatz konnte auch zu einer Umstellung der
Klassifikation auf mehrere Vektoren pro Kontext genutzt werden. Dabei kénnten etwa fiir
jedes Wort w im Kontext eines Zielwortes alle mit w semantisch verwandten Worter nume-
risch reprisentiert werden, z.B. wie die Worter im beschriebenen Verfahren. Jedem Wort
im Kontext wiirde so ein Vektor zugeordnet, und damit semantisch verwandte Worter
aller Worter im Kontext als Merkmale fiir das Zielwort verwendet. Diese Vektoren kénn-
ten von einem Baum nacheinander bei Training und Disambiguierung fiir jeden Kontext
verarbeitet werden. Dies wiirde auch stirker den Vorstellung des MPF entsprechen (vgl.
Abs. 2.2, S. 9 und 4.2.4, S. 33).

7.2.3. Klassifikation

Die Voraussetzungen der durchgefiihrten Experimente unterscheiden sich in einem Punkt
deutlich von den in der Literatur beschriebenen Anwendungen des MPR zur optischen
Mustererkennung, ndmlich der Anzahl der moglichen Klassen. Diese sind im Bereich der
WSD deutlich geringer (vgl. Tab. 5.1, S. 41) als bei der optischen Buchstabenerkennung
(Thornton et al. 2006) oder der Erkennung von Piktogrammen (Hawkins & George 2005).
Dies hat eine direkte Auswirkung auf die Beschaffenheit der Tabellen in den Knoten
direkt unterhalb der Wurzel (vgl. Abs. 4.2, S. 28) und damit auf den letzten, entschei-
denden Klassifikationsschritt. Im Zusammenhang damit steht ein weiterer Unterschied zu
den genannten Umsetzungen, ndmlich dass nicht der gesamte Problembereich in einem
einzigen Netz trainiert und klassifiziert wird, sondern dass separate Netze fiir jedes ambige
Lemma existieren, die jeweils die Lesarten dieses Lemmas unterscheiden. Méglicherweise
wére denkbar, alle Lesarten aller beriicksichtigten Lemmata in einem einzigen Netz zu
trainieren und damit ndher an beschriebenen Umsetzungen der Konzepte des MPF zu

sein.

Als Modifikation der BP, die hier in Badumen erfolgt, bietet sich etwa eine BP in gerichte-
ten, azyklischen Graphen (fiir die BP in préziser Form beschrieben ist) oder in allgemei-
neren Graphen (fiir die BP als Approximationsalgorithmus beschrieben ist) an (vgl. Abs.
4.2.4, S. 33). Daneben wire hier auch der Einsatz alternativer Klassifikationsverfahren,
z.B. support vector machines (SVM, vgl. Marquez et al. 2006:180) denkbar, etwa zum
Vergleich mit BP-Ansétzen.
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Als weitergehende Verdinderung des Verfahrens ist schliellich eine Weiterentwicklung zu ei-
nem vollig uniiberwachten Verfahren denkbar, etwa indem die verschiedene Aktivierungen
der Netze geclustert werden, oder auf Basis von bestehenden uniiberwachten Lernverfah-
ren (vgl. Pedersen 2006, Hawkins & George 2006).

7.2.4. Anwendungen

Als direkter Ankniipfungspunkt bietet sich bei der Anwendung zur IE eine automati-
sche Erstellung der zur IE eingesetzten Wortlisten an, um eine semantische Annotation
moglichst vieler Worter im Text automatisch zu erreichen. Fiir solche Listen gibt es auch
weitere Anwendungsmoglichkeiten, etwa die IE durch gezielte Zusammenfassung (s. etwa
Euler 2001b,a, 2002).

Die WSD konnte neben der hier umrissenen Informationsextraktion auch fiir andere Auf-
gaben der maschinellen Sprachverarbeitung genutzt werden, etwa zur maschinellen Uber-
setzung (MU). Eine solche MU-Komponente wiirde dann neben dem Text auch auf die Be-
deutungen der Worter, soweit disambiguiert, zugreifen. Eine weitere Anwendungsméglich-
keit liegt im Information Retrieval (IR), wobei zum Suchwort hier die gewiinschte Lesart
angegeben werden konnte und so nur Dokumente, in denen das gesuchte Wort in der
gesuchten Lesart vorhanden ist, als Ergebnisse geliefert wiirden. Eine solche semantische
Suchmaschine konnte etwa in der Lexikographie eingesetzt werden: der Lexikograph muss
so nicht alle Fundstellen eines ambigen Wortes betrachten, sondern nur jene, die der zu
beschreibenden Lesart entsprechen (Agirre & Edmonds 2006a:11).

Weitere Informationen zur Anwendung von WSD in der Sprachverarbeitung finden sich
in Resnik (2006). Bei der Nutzung der WSD-Komponenten durch unterschiedliche An-

wendungen sollte dabei untersucht werden, wie hilfreich die WSD fiir die verschiedenen
Aufgaben ist (s. Abs. 5.2, S. 41 und 6.2, S. 54, vgl. Kilgarriff 1997).
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Anhang A.

Implementationsdetails

A.1. Umsetzungen der Algorithmen

Im Folgenden finden sich Implementationen der in Kapitel 4 (S. 22) beschriebenen Algo-
rithmen in Java. Die vollstindige Umsetzung ist auf dem beigelegten Datentrédger enthal-
ten (s. Anhang A.3, S. IX).

Numerische Abstraktion fiir Tri- und Heptagramme (Algorithmus 1, S. 25)

Die Berechnung entspricht funktional der Hashcode-Berechnung fiir Zeichenketten in der
Methode hashCode der Klasse String von Java. Fiir das Englische kann, wie hier erfolgt,
auf die interne Représentation der Zeichen zuriickgegriffen werden. Fiir andere Sprachen
wiirde eine sortierte Liste mit den moglichen Zeichen bendtigt (vgl. Algorithmus 1, S. 25).

private int code(String ngram) {
int n = 0;
char val[] ngram . toCharArray ();
for (int i 0; i < val.length; i++4) {
n=31 xn+ val[i];
}

return n;

Auslesen von Paradigmen aus einem Suffixbaum (Algorithmus 2, S. 27)

Sammelt die eingehenden Kantenbeschriftungen von Kindern innerer Knoten:

for (Node node : tree.getAllNodes()) {
if (node.isInternal ()) {
// the current paradigm: all children of an inner node
Paradigm p = new Paradigm ();
for (Node child : node.getChildren()) {
Ve
x the first word of the child’s incoming edge label is a
x member of the paradigm:
*/
String paradigmMember = tree.getIncomingEdgeLabel(
child).split (”.”)[0];
if (!paradigmMember.trim ().equals(”?”)) {
p.add (paradigmMember );

}

paradigms.add(p);
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Sortieren von Paradigmen (Algorithmus 3, S. 27)

Die Implementierung des Interface Comparable erméglicht es in Java, fiir Objekte eine
natiirliche Sortierfolge zu definieren, die von Sortieralgorithmen (etwa Arrays.sort und
Collections.sort) und sortierten Datenstrukturen (wie TreeSet) beriicksichtigt wird.
Dazu muss die Methode compareTo implementiert werden:

public int compareTo(Paradigm o) {
Iterator<String> otherIterator = o.members.iterator ();
for (String ml : members) {
String m2 = null;
if (otherIterator.hasNext())
m2 = otherIterator.next ();
if (!ml.equals(m2) && m2 != null) {
// compare the first different member:
return ml.compareTo(m2);

} // if no member was different, the paradigms are equal:
return 0;

Abstraktionsalgorithmus fiir Blattknoten (Algorithmus 4, S. 29)

Aktiviert eine Position in einem StringBuilder der gewiinschten Lénge:

private String pattern(StringBuilder m, float n) {
for (int i = 0; i < m.length(); i++) {
double v = 1.0 / m.length() = i;
if (n<=v || i =m.length() — 1) {
m.setCharAt (i, ’'17);
return m. toString ();
}
}

return null;

Rekursive Generierung der Sprachelemente (Algorithmus 5, S. 30)

Generiert rekursiv alle gesuchten Permutationen durch Backtracking:

private void addElements(double length, int counter, int max,
StringBuilder builder, List<String> words) {
if (builder.length() = length) {
if (builder.toString ().contains(”1”))
words.add (builder.toString ());
} else {
if (counter = max) {
StringBuilder b = new StringBuilder (builder);
for (int j = b.toString ().length(); j <= length — 1; j++) {
b.append (707 );

if (b.toString().contains(”1”)) words.add(b.toString ());
} else {
addElements (length , counter 4+ 1, max,
new StringBuilder (builder).append(”1”), words);
addElements (length , counter, max, new StringBuilder (builder)
.append (70”), words);

IT
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Generierung der Sprachelemente iiber eine Bitmaske (Algorithmus 6, S. 31)

Optimierte Generierung der Permutationen iiber eine Bitmaske, implementiert auf Ba-
sis der Klasse BigInteger zur Unterstiitzung beliebig grofler Masken und Vermeidung
direkter Bitoperationen (siche Kommentar):

/

*

Computation of permutations of strings with 0 to n activated (1) and else
unactivated (0) positions of a specified length. Computation is low—level
optimized by wusings binary representations of integers representing sets. The
implementation is based on the BigInteger class to allow arbitrary set sizes
(opposed to 32—bit limit for ints and 64—bit limit for longs) and high—level
coding style (e.g. by using the testBit method instead of direct bit shifting
operators ).

* X X X X X X X

*/
public class BigBitwisePermutationGenerator implements PermutationGenerator {
private Set<String> set = new HashSet<String >();

private int length;

public Set<String> permutations(int length, int num) {
this.length = length;
/* We create a binary number of the required length:
*/
Biglnteger all = setAll(length);
/* We compute all subsets with a specified mazimum number of activations:
*
subsets (all , num);
return set;

}

private Biglnteger setAll(int length) {
char[] a = new char[length];
Arrays. fill (a, ’17);
return new Biglnteger(”1” + new String(a), 2);

}

void subsets(Biglnteger all, int num) {
/+* For a set with n entries, the binary representation of every n—bit
* value corresponds to a subset, so while we are greater than 0 we
* always substract 1 and use the resulting value as the binary
x representation of a subset:
*/
for (Biglnteger a = all; !a.equals(Biglnteger .ZERO);
a = (a.subtract (Biglnteger .ONE))) {
collect (a, num);

}

private void collect (Biglnteger a, int num) {
/*
* We create a string representation corresponding to the bit mask:
*
StringBuilder builder = new StringBuilder ();
for (int i = length; i >= 1; i—) {
builder.append(a.testBit (i) ? 71”7 : 707 );
}

VAT

x If the permutation has the required number of activated positions,

* add 1t to the result:

«/

BigInteger b = new Biglnteger (builder.toString (), 2);

if (b.bitCount() <= num && b.bitCount () > 0) {
set.add(builder.toString ());

}

I1I
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Parallelisiertes Lernen (Algorithmus 7, S. 38)

Jedes Lemma wird, ohne Zugriff auf gemeinsame Daten, in einem eigenen Thread trai-
niert:

for (final String lemma : lists.keySet()) {
Thread thread = new Thread (new Runnable() {
public void run() {
Map<String , List<Ambiguity>> map = lists.get (lemma);
for (final String sense : map.keySet()) {
List <Ambiguity> name = map. get (sense );
// get the applicable tree:

BayesTree tree = lexicon.get (lemma);
for (Ambiguity ambiguity : name) {
if (tree null) {
// it’s the first time we train for the lemma:
tree = new BayesTree(structure, patternFactor,

classes.get (ambiguity .getLemma ()));
lexicon .put(ambiguity .getLemma(), tree);

}
// compute the features for the context:
float [] features = feat.getFeatures(ambiguity

.getContext (). target , ambiguity

.getContext (). all, tree.getLeafs ().size ());
// train the applicable tree:
tree.train (features , ambiguity.getCorrect ());

// done training one sense, reset pattern counters:
tree.reset (tree.getRoot ());

}

Y); // start the thread for this lemma:
thread.start ();

A.2. Konfigurationsdateien

Properties

Die Properties-Datei mit der zu verwendenden Konfiguration beim Evaluieren des WSD-
Verfahrens mit den Senseval-3 Daten (s. Kap. 5, S. 40):

# print lots of stuff, tables etc:
debug=false

# train and classify each tree in its own thread:
parallel=false

# number of digits when formatting double values:
digits=3

# stopword list settings:
filter=false
stopwords=files /stopwords
encoding=utf—8

# tree structure: the number of children of each mnode on the different levels of the tree:
tree_structure=4,2

# what features to wuse (n—gram,length ,word,paradigms)
features=3—gram

# the factor for multiplying the leaf number to get the level—1 pattern size:
pattern_factor=8

IV
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Experimentenkonfiguration

Die Konfigurationsdatei eines Tesla-Experiments zum Training in einer Entwicklungs-
version von Tesla (auf dem beigelegten Datentriger enthalten, s. Abs. A.3, S. IX); diese
enthélt Korpusauswahl, Préprozessierung und die drei Komponenten des WSD-Verfahrens
(s. Kap. 6, S. 52).

Metadaten zum Experiment:

<?xml version=71.0" encoding="UTF-8"7>
<tesla_chain xmlns="http://spinfo.uni—koeln.de/tesla/chain”
xmlns:component="http://spinfo.uni—koeln.de/tesla/component”
xmlns:shared="http://spinfo.uni—koeln.de/tesla/shared”>
<metadata>
<author>
<shared :name>Fabian Steeg</shared :name>
<shared:organization>
Sprachliche Informationsverarbeitung
</shared:organization>
<shared:email>fsteeg@spinfo.uni—koeln.de</shared:email>
<shared:external_reference >
http://www.spinfo.uni—koeln.de/space/Forschung/Tesla
</shared:external_reference>
</author>
<description>Training mit dem Senseval—-3 Korpus</description>
<displayname>Training </displayname>
</metadata>

Komponente zur Auswahl des Korpus:

<corpusselector
adapter_class="de.uni_-koeln.spinfo.tesla.runtime.signal.SignalAdapter”
selector_class="de.uni_koeln.spinfo.tesla.runtime.signal.TextCorpusSelector”>
<configuration>
<shared:item category="query”>
<shared :value>
SELECT e.documentld FROM CorpusAndDocument e WHERE e.corpusld="197887"
</shared:value>
</shared :item>
<shared :item category="reader”>
<shared:value>
de.uni_koeln.spinfo.tesla.runtime.signal.reader.TextFileReader
</shared:value>
</shared:item>
</configuration>
<produces_signals signal_group-id="sig-1" />
<name />
</corpusselector >

Komponente zur Préprozessierung:

<component>
<component: component_description>
<name>SPre_1</name>
<role>Preprocessor </role>
<description>A tokenizer and sentence splitter </description>
<version >1</version>
<component_class>
de.uni_koeln.spinfo.tesla.component.spre.SPre2Component
</component_class>
</component: component_description>
<component :author>
<shared :name>Christoph Benden, Juergen Hermes</shared :name>
<shared:organization>
Sprachliche Informationsverarbeitung , Universitaet zu Koeln
</shared:organization>
<shared:email>
cbenden@spinfo.uni—koeln.de, jhermes@spinfo.uni—koeln.de
</shared:email>
<shared:external_reference >
http://www.spinfo.uni—koeln.de/space/Forschung/SPre
</shared:external_reference>
</component:author>
<component: produces_analysis_reference id="SPre_1” />
<component:consumes_signals signal_group-id="sig-1" />
<component:configuration
editor="de.uni_koeln.spinfo.tesla.client.ui.editors.form.configurations.FallbackConfigurationEditor”
/>
</component>

Komponente zur Annotation mit den Senseval-Daten:

<component>
<component:component_description>
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<name>Senseval_1 </name>
<role>Senseval Annotation</role>
<description>A component to use Senseval data in Tesla</description>
<version >1</version>
<component_class>
de.uni_-koeln.spinfo.tesla.component.wsd.senseval.SensevalComponent
</component_class>
</component: component_description>
<component:author>
<shared :name>Fabian Steeg</shared :name>
<shared:organization>
Sprachliche Informationsverarbeitung
</shared:organization>
<shared:email>fsteeg@spinfo.uni—koeln.de</shared:email>
<shared:external_reference >
http://www.spinfo.uni—koeln.de/space/Forschung/Tesla
</shared:external_reference>
</component:author>
<component: produces_analysis_reference id=”Senseval_1” />
<component:consumes_signals signal_group_-id="sig-1"7 />
</component>

Komponente zur numerischen Merkmalsreprasentation:

<component>
<component: component_description>
<name>Features_1 </name>
<role>Numerical Text Representation</role>
<description>
A component to generate a feature vector for an input text; output
of this component is meant to act as the input for machine learning
algorithms .
</description>
<version >1</version>
<component_class>
de.uni-koeln.spinfo.tesla.component.wsd. features.FeatureGeneratorComponent
</component_class>
</component: component_description>
<component:author>
<shared :name>Fabian Steeg</shared :name>
<shared:organization>
Sprachliche Informationsverarbeitung
</shared:organization>
<shared:email>fsteeg@spinfo.uni—koeln.de</shared:email>
<shared:external_reference>
http://www.spinfo.uni—koeln.de/space/Forschung/Tesla
</shared:external_reference >
</component:author>
<component: consumes_analysis_reference id="SPre_1”
requires="de.uni_koeln.spinfo.tesla.component.spre.data.Token”
role="Token” />
<component: produces_analysis_reference id="Features_1" />
<component:consumes_signals signal_group_-id="sig_-1" />

Konfiguration der zu verwendenden Merkmale:

<component: configuration
editor="de.uni_koeln.spinfo.tesla.client.ui.editors.form.configurations.FallbackConfigurationEditor”>
<shared:item category="Features”>
<shared:description>
The features to use (n—gram,length ,word,paradigms).
</shared:description>
<shared:value>3—gram</shared:value>
</shared:item>
</component: configuration>
</component>

Komponente zur eigentlichen Klassifikation:

<component>
<component: component_description>
<name>Classifier_1 </name>
<role>Classifier </role>
<description>
A classifier based on hierarchical belief propagation, implementing
principles of the memory—prediction framework
</description>
<version >0</version>
<component_class>
de.uni_koeln.spinfo.tesla.component.wsd. classifier.ClassifierComponent
</component_class>
</component:component_description>
<component:author>
<shared :name>Fabian Steeg</shared :name>
<shared:organization>
Sprachliche Informationsverarbeitung
</shared:organization>
<shared:email>fsteeg@spinfo.uni—koeln.de</shared:email>
<shared:external_reference >

VI



Anhang A. Implementationsdetails

http://www.spinfo.uni—koeln.de/space/Forschung/Tesla
</shared:external_reference >

</component:author>
<component: consumes_analysis_reference id="Features_1”
requires="de.uni_-koeln.spinfo.tesla.component.wsd. features.Feature”

role="Feature” />
<component:consumes_analysis_reference id="Senseval_1”
requires="de.uni-koeln.spinfo.tesla.component.wsd.senseval.data.Sense”

role="Sense” />
<component: produces_analysis_reference id="Classifier_-1”7 />

Konfiguration der zu verwendenden Netzstruktur:

<component: configuration
editor="de.uni_koeln.spinfo.tesla .
<shared :item category="Structure”>

<shared:description>
Tree structure, number of children of each

</shared:description>
<shared:value >2,4</shared:value>
</shared:item>
<shared:item category="Factor”>

<shared:description>
The factor for multiplication with the leaf number to get the level —1

pattern size.
</shared:description>
<shared:value >8</shared:value>
</shared:item>
</component: configuration>

</component>

Die Konfigurationdatei enthélt auerdem Angaben zu den Annotationen, iiber die

die Komponenten miteinander kommunizieren.

client .ui.editors.form.configurations

node on the levels of the tree.

Token des Préprozessors:

<analysis
input-adapter="de.uni-koeln.spinfo.tesla.annotation.adapter.

output-adapter="de.uni-koeln.spinfo.tesla.annotation.adapter.
id="SPre_1">
<shared:role>Token</shared:role>
<shared:annotation_type>
de.uni_koeln.spinfo.tesla.component.spre.data.Token
</shared:annotation_type>
<shared:annotation_impl>Impl</shared:annotation_impl>
<shared:view_adapter
class="de.uni_koeln .
</analysis>

token.CachingTokenInputAdapter”
output.DefaultOutputAdapter”

spinfo.tesla.component.spre.converter.SPreConverter” />

Korrekte Lesarten des Trainingskorpus:

token.CachingTokenInputAdapter”

<analysis
output.DefaultOutputAdapter”

input_adapter="de.uni_koeln.spinfo.tesla.annotation.adapter.

output_adapter="de.uni_koeln.spinfo.tesla.annotation.adapter.

id="Senseval_1">

<shared:role>Sense</shared:role>

<shared:annotation_type>
de.uni_koeln.spinfo.tesla.component.wsd.senseval.data.Sense

</shared:annotation_type>

<shared:view_adapter
class="de.uni_-koeln.spinfo.tesla.component.wsd.senseval.data.SenseConverter” />

</analysis>

Merkmale:

<analysis
input_adapter="de.uni_koeln.spinfo.tesla.annotation.adapter.

output_adapter="de.uni_koeln.spinfo.tesla.annotation.adapter.
id="Features_1">
<shared:role>Feature</shared:role>

<shared:annotation_type”>
de.uni_koeln.spinfo.tesla.component.wsd. features.Feature

</shared:annotation_type>

<shared:view_adapter
class="de.uni_koeln .

</analysis>

token.CachingTokenInputAdapter”
output.DefaultOutputAdapter”

spinfo.tesla.component.wsd. features.FeatureConverter” />

Disambiguierte Lesarten, das Ergebnis der WSD:

token.CachingTokenInputAdapter”

<analysis
spinfo.tesla.annotation.adapter.
output.DefaultOutputAdapter”

input_adapter="de.uni_koeln.
output_-adapter="de.uni_koeln.spinfo.tesla.annotation.adapter.
id="Classifier_1">

<shared:role>Class </shared:role>

<shared:annotation_type>

.FallbackConfigurationEditor”>

hier
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Abbildung A.1.: Konfigurationsdatei im graphischen Editor von Tesla (vgl. Abb. 6.3,
S. 58)

de.uni-koeln.spinfo.tesla.component.wsd. classifier . Class
</shared:annotation_type>
<shared:view_adapter

class="de.uni_-koeln.spinfo.tesla.component.wsd. classifier.ClassConverter” />

</analysis>
Schlieflich enthélt die Konfigurationsdatei noch Angaben zum Signal, d.h. dem Text, der
von den Annotationen ausgezeichnet wird:

<signals>
<shared:signal
adapter_class="de.uni_koeln.spinfo.tesla.runtime.signal.SignalAdapter”
type="text” signal_id="sig_1" />
</signals>
</tesla_chain >
Die Erstellung der obigen Konfigurationsdatei erfolgt dabei nicht von Hand, sondern im
graphischen Editor von Tesla (s. Abb. A.1, S. VIII). Als alternative Form der Formulierung
und Darstellung von Experimentenkonfigurationen wurde fiir Tesla eine domain-specific
language (DSL) entwickelt (Bilagher 2006), die in einer fertigen Version von Tesla enthal-

ten sein wird.
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A.3. Inhalt des beiliegenden Datentragers

e arbeit/: Diese Arbeit, als PDF (magisterarbeit-fsteeg.pdf) sowie als TeX-Datei mit-
samt Abbildungen (im GraphViz/Dot-Format und als PDFs).

e code/: Vollstandiger Quelltext des in Kapitel 4 beschriebenen WSD-Verfahrens.

e eval/: Ausfithrbare Jar-Datei zur Durchfiihrung der Experimente aus Kapitel 5 (sen-
seval.jar), mitsamt Konfigurationsdatei, benotigten Texten und Bibliotheken zur XML-
Verarbeitung.

e tesla/: Quelltexte und Konfigurationsdateien der Tesla-Komponenten sowie die voll-
standige Entwicklerversion von Tesla, die fiir die in Kapitel 6 beschriebene Umsetzung
benutzt wurde.
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Erkldrung

Hiermit versichere ich, dass ich diese Magisterarbeit selbsténdig verfasst und keine anderen
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