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Abstract: Das Ziel der hier zusammengefassten Dissertation [BieO7b] besteht darin
zu zeigen, dass die Verarbeitung natiirlichsprachlichen Textes auch ohne die Bereit-
stellung von sprachspezifischem Vorwissen moglich ist. Das hier eingefiihrte Structure
Discovery Paradigma realisiert dies durch einen iterativen Prozess, welcher a) Struktur
in unstrukturiertem Textmaterial erkennt und b) diese in demselben Material explizit
macht. Spitere Iterationsschritte konnen unter Ausnutzung der dadurch vorliegenden
Strukturinformation weitere, komplexere Strukturen erkennen.

Graphen bzw. Netzwerke stellen einen intuitiven Weg dar, um (sprachliche) Einheiten
als Knoten und deren Verbindungen als Kanten zu kodieren. Hier werden sie durch-
gehend als Datenstruktur zur Reprisentation verwendet. Zunéchst werden quantitative
Betrachtungen von Sprachdaten, genauer: von Graphen, welche aus Sprachdaten er-
stellt wurden, durchgefiirt. Um quantitative Eigenschaften echter Sprachdatengraphen
besser als vorhergehende Modelle zu reproduzieren, wird ein generatives Modell ent-
wickelt, welches gleichzeitig einen neuartigen Ansatz zur Erkldrung von Sprachevo-
lution darstellt.

Das Erkennen von Struktur erfordert das Abstrahieren von Einzelbeispielen und das
Gruppieren von verschiedenen Einheiten. Entsprechend der hier gewihlten Représen-
tation wird der Chinese Whispers Algorithmus definiert, welcher eine Partition der
Knoten eines Graphen liefert. Das extrem giinstige Laufzeitverhalten dieses Algorith-
mus ermoglicht das effiziente Clustern von Graphen mit mehreren Millionen Knoten,
wie sie in der Sprachverarbeitung iiblicherweise auftreten.

Im praktischen Teil der Arbeit wird Structure Discovery anhand von drei Problemen
exemplifiziert. Es gelingt, mehrsprachige Textsammlungen in ihre Einzelsprachen zu
zerlegen. Das darauf aufbauende System zur automatischen Zuweisung von Wortar-
ten schneidet in einer anwendungsbasierten Evaluation gleichwertig mit Wortartenpro-
grammen ab, welche durch maschinelles Lernen auf manuell erstellten Daten trainiert
werden. Zum Abschluss wird das Erkennen und Auflésen von semantischer Mehrdeu-
tigkeit diskutiert.

In der Arbeit wird gezeigt, dass es mit Structure Discovery moglich ist, Verarbei-
tungsschritte von Sprachdaten hervorzubringen, deren Qualitidt mit wissensintensiven
Methoden vergleichbar ist. Die Vorwissensfreiheit des Paradigmas ermoglicht dieses
Vorgehen fiir alle Spachen und Sachgebiete — es muss lediglich geniigend Rohtext
bereitgestellt werden.
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1 Einfiihrung

Die automatische Verarbeitung natiirlicher Sprache gehort gleichzeitig zu den éltesten und
zu den schwierigsten Teilgebieten der Informatik. Der Menschheitstraum, eine denkende
Maschine zu konstruieren, ist eng mit dem automatischen Verstehen von Sprache ver-
kniipft. Deren Komplexitit ist es geschuldet, dass es auch nach einem Schock Jahren kein
System gibt, das der menschlichen Sprachverarbeitungsleistung auch nur nahe kommt.

Bisher basierte die Automatische Sprachverarbeitung (ASV) immer auf explizitem oder
implizitem linguistischen Wissen. Klassische computerlinguistische Ansitze befassen sich
mit dem Erstellen von Regelsystemen, wihrend das maschinelle Lernen durch manuelle
Annotation gegebenes Wissen nutzt, um vergleichbare Markierungen mit Hilfe tiberwach-
ten Lernens zu generieren. Im Gegensatz dazu erfolgt menschlicher (Erst-)spracherwerb
groBtenteils uniiberwacht: Allein die Préisentation einer Vielzahl von Sprachbeispielen 16st
Lernprozesse aus, welche die fiir das Verstehen und Sprechen einer Sprache notwendigen
Abstraktionen und Generalisierungen zur Verfiigung stellen.

Diese Arbeit zielt auf die Beantwortung folgender Fragen: Was kann in der ASV ohne
Benutzung sprachspezifischen Wissens erreicht werden? Wieviel manuelle Arbeit ist fiir
welches Mal} an Verarbeitung wirklich notwendig?

Zu deren Beantwortung muss konsequenterweise ein Paradigmenwechsel stattfinden: An-
statt Maschinen die Verarbeitung von Sprache direkt beizubringen, werden sie hier mit
der Fihigkeit ausgestattet, strukturelle Regularititen in Textsammlungen! zu entdecken.
Der Arbeitsaufwand wird von der manuellen Erstellung von Regeln oder Annotationen
dahingehend verschoben, dass nun Prozesse definiert werden, welche notwendigerweise
vorhandene Strukturen in Sprachdaten erkennen und ausnutzen konnen. Auf diese Wei-
se wird ein Inventar von Mechanismen aufgebaut, welche — sobald sie auf einigen Da-
tensitzen und Anwendungen validiert — dahingehend universell sind, dass sie auf neuen
Daten mit dhnlicher Struktur dhnliche Resultate liefern. Diese enorme Erweiterung des
sogenannten ‘“‘acquisition bottleneck” ermoglicht eine vereinheitlichte Verarbeitung von
Sprachdaten und stellt einen beschleunigten Zugang zu bisher nicht bearbeiteten Sprachen
oder Dominen zur Verfiigung.

In einer Zeit, in der Rechengeschwindigkeit, Speichermedien und die Verfiigbarkeit elek-
tronischer Texte ausreichenden Umfang fiir dieses Unterfangen erreicht haben, befinden
wir uns erstmals in der Situation, dass uns Maschinen auf diese Weise die Hauptarbeit
abnehmen konnen. Dem Problem der diinnen Datenlage (data sparseness) begegnen wir
einfach dadurch, dass wir angesprochenen Prozessen mehr Rohdaten zur Verfiigung stel-
len.

'In diesem Beitrag werden die Begriffe Textsammlung, Text, Textmenge und Sprachdaten austauschbar ver-
wendet; hier wurden nur Betrachtungen zu geschriebenen, elektronisch verfiigbaren Sprachdaten vorgenommen,
da weitere Formate den Rahmen der Arbeit gesprengt hitten. Die Validitéit von Structure Discovery ist jedoch
von der Art der Sprachdaten und deren Représentation unabhéngig.
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2 Structure Discovery Paradigma

In diesem Abschnitt werden Hauptaspekte der hier vorgestellten Dissertation zusammen-
gefasst. Abschnitt 2.1 fiihrt in das hier neu definierte Paradigma ein. Die Wahl der Graphre-
préasentation wird in Abschnitt 2.2 motiviert. In Abschnitt 2.3 wird ein generatives Modell
beschrieben, welches Zufallstext mit dhnlichen Eigenschaften wie natiirliche Sprache lie-
fert. Ein neues Graphclusteringverahren wird in Abschnitt 2.4 vorgestellt, welches dann
im Abschnitt 2.5 in Structure Discovery Prozessen eingesetzt wird.

2.1 Einfiihrung in Structure Discovery

Das Structure Discovery (SD) Paradigma ist ein Framework fiir das Lernen von struk-
turellen Regularititen in groBen Mengen natiirlichsprachlichen Textes und fiir deren Ex-
plizitmachung in selbigem durch Selbstannotation. Im Kontrast zu den in der Automati-
schen Sprachverarbeitung vorherrschenden Paradigmen benétigt SD weder sprachspezi-
fisches Vorwissen noch iiberwachtes Lernen und bleibt deshalb unabhiingig von Sprache
und Sachgebiet. Vielmehr meint das Arbeiten innerhalb dieses Paradigmas das Erstellen
von Entdeckungsprozessen, welche von Rohtextmaterial ausgehend die vorliegenden Da-
ten iterativ anreichern, wobei Selbstannotationen aus vorhergegangenen Iterationen ver-
wendet werden konnen.

Das neue Paradigma gipfelt in der Vision der Structure Discovery Maschine (SDM), wel-
che die Gesamtheit aller mit algorithmischen Mitteln erkennbaren Strukturregularitéten in
Sprachdaten erkennt und explizit macht. In ihrer hochsten und reinsten Form erfolgt das
Assemblieren der SDM nicht mehr manuell; die SDM konstruiert sich vielmehr selbst,
hierbei verschiedene parametrisierbare Prozeduren kombinierend und den Grad der Gene-
ralisierung iiber die Daten optimierend.

Die Ausgabe einer SDM ist eine multidimensionale Annotation des Rohtextes mit Markie-
rungen, welche strukturell gleichartige Phinomene als solche kennzeichnen. Einige dieser
Annotationen sind unabhiingig voneinander, jedoch hingen die meisten voneinander ab
und bauen aufeinander auf. Dieser holistische Ansatz fiir datengetriebene Selbstannotati-
on generiert eher iiber denn unter. Um niitzliche von iiberfliissigen Annotationen zu un-
terscheiden, muss die Ausgabe der SDM in praktischen Anwendungen daraufhin getestet
werden, welche Annotationen fiir welche Art von Aufgaben verwertbar sind. Abbildung 1
verdeutlicht beispielhaft die Art von Strukturinformation, auf welche hier abgezielt wird.

2.2 Graphen und Topologie von Netzwerken

Kurz vor der Jahrtausendwende erlebte das sich mit Zufallsgraphen befassende Teilge-
biet der Graphentheorie verstirktes fachiibergreifendes Interesse, getrieben von der Ent-
deckung, dass viele natiirliche und kiinstliche Graphen (wie z.B. das Internet, soziale
Netzwerke, metabolische Netzwerke u.v.m.) zwei Eigenschaften gemeinsam haben: Die
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<senience [ang=12, subj=34.11>
<ghunk iKi=c25>
<word POS+*03 m=0.0 s*s14>Inscreas-ed<word>
<MWU POS=p1 5=533>
oword POS=p1 meS5. 1 sesdd>interest</word>
<word POS=p1 m=2.12 s=3106>rate-s </word> </MWU> </chuni>
<chunk K=c13>
<MWU POS=p2>
<word POS=p2 m=17.3 s=74>lead </word>
<word POSep117 m=11.68>to</word> <MWU> </chunk>
<churk id=c31>
<word POS=p1 m=1.3 s=33>investment-s</word>
<word POS=p118 m=1135>In</\word>
<word POS=p1 m=1.12 s=33>bank-s</word> <ichuni>
<word POS=p208> . <word>
</senlence>

Abbildung 1: Einige Structure Discovery Beispielannotation fiir den engl. Satz “Increased interest
rates lead to investments in banks”. Die unterstrichenen Markierungen werden im Abschnitt 2.5
genauer beschrieben. Legende: lang bezieht sich auf die Erkennung der Sprache, POS referenziert
die Wortart und m markiert verschiedene Bedeutungen.

Kleine-Welt-Eigenschaft (small world property) sowie Skalenfreiheit (siehe [Bar03] zur
Einfiihrung). Daran anschliefende Arbeiten brachten Netzwerkgeneratoren hervor, wel-
che verschiedenen in der Natur beobachtbaren Grapheigenschaften Rechnung tragen und
deren Ursprung durch Angabe eines solchen Generators erkliren.

Skalenfreie Netzwerke weisen keine typische Anzahl von Verbindungen pro Knoten auf,
ihr Verlinkungsgrad folgt keiner Skala. Die Verteilung der Knotengrade folgt einem Po-
tenzgesetz. Die Kleine-Welt-Eigenschaft bezeichnet das Phinomen, dass iiberraschend
kurze Wege zwischen allen Knoten des Netzwerkes existieren, obwohl die Gesamtzahl
an Kanten vergleichsweise gering ist.

Auch lexikalische Netzwerke besitzen diese Eigenschaften [ST05], welche die seit [Zip49]
bekannte Omniprisenz von Potenzgesetz-Verteilungen in Sprachdaten erklidren. Dies heifit
mit anderen Worten, dass die meisten sprachlichen Einheiten selten und mit wenigen ver-
bunden sind, wihrend andere extrem konnektives Verhalten an den Tag legen.

Das insbesondere fiir semantische Raume gern verwendete Vektorraummodell (verglei-
che [Sch93]) ist in seiner reinen From fiir solch stark verzerrt verteilte Daten ungeeignet,
weswegen hiufig rechenintensive Dimensionsreduktionsmethoden zum Ausgleich von
Effizienz- und Effektivitdtsproblemen eingesetzt werden. Die Graphreprisentation stellt
hier eine giinstige Alternative dar, da das Aquivalent von Nullwerten weder reprisentiert
noch verarbeitet werden muss.

2.3 Generierung von Kookkurrenznetzwerken

Kookkurrenz ist ein wichtiger Baustein fiir das Betrachten von Wortern in ihrem Kontext,
insbesondere wenn keine sprachspezifischen Vorverarbeitungsschritte zur Verfiigung ste-
hen. Zwei Worter kookkurrieren, falls sie zusammen in einer Informationsseinheit auftre-
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ten. Hier werden zwei Arten von Informationseinheiten verwendet: die Satzebene und die
Nachbarschaftsebene; die korrespondierenden Kookkurrenzen bezeichnet man als Satz-
kookkurrenzen bzw. Nachbarschaftskookkurrenzen [Qua98].

Um zufallsbedingte von inhaltlich motivierten Kookkurrenzen zu trennen, wird ein Signi-
fikanzmal} angewendet. Dieses entscheidet auf Basis der Einzelwortfrequenzen und deren
gemeinsamer Auftretenshaufigkeit, mit welcher Signifikanz die Hypothese zuriickgewie-
sen werden kann, dass die beiden Worter unabhingig voneinander auftreten. Der einer
Textsammlung zugeordnete Kookkurrenzgraph ist die Gesamtheit aller Kookkurrenzen,
wobei Worter als Knoten und Signifikanzwerte als Kantengewichte aufgefasst werden?.
Durch Betrachtung von Kookkurrenznetzwerken fiir viele verschiedene Sprachen wird hier
empirisch nachgewiesen, dass sowohl Nachbarschafts- als auch Satzkookurrenzgraphen
skalenfreie Kleine-Welt Graphen sind. Der Exponent der Knotengradverteilung ist nahe 2,
was mit den existierenden Netzwerkgeneratoren nicht oder nur durch den Verlust anderer
Eigenschaften produziert werden kann.

Um diese Diskrepanz auszurdumen, wird ein Generator bendtigt, der dem Charakter von
Sprache als linearer Symbolfolge Rechnung trigt. Genauso wie Kookkurenzgraphen aus
einer realen Textsammlung generiert werden, ist es moglich, Netzwerke aus Zufallstext zu
generieren.

Existierende Zufallstextmodelle stellen sich als ungeeignet fiir die Reproduktion der Ei-
genschaften von Kookkurrenzgraphen und anderen Eigenschaften natiirlicher Sprache her-
aus, weswegen ein neues Zufallstextmodell entwickelt wird, siehe [BieO7a]. Dieses Zu-
fallstextmodell fiihrt erstmals den Satz als Einheit in Zufallstext ein. Es basiert auf der An-
nahme, dass Wortfolgen mit hoherer Wahrscheinlichkeit generiert werden, je ofter sie be-
reits generiert wurden. Realisiert wird der Generator als Zufallsbewegung (random walk)
auf einem gerichteten Wortnachbarschaftsgraph zwischen Satzanfang und Satzende, wo-
bei der Graph durch die Produktion neuer Worter erweitert wird.

Ein Vergleich mit natiirlichsprachlichem Text zeigt, dass die Verteilungen der Wortldngen,
Satzldngen, Wortfrequenzen und der Knotengrade in Kookkurrenzgraphen vom Zufalls-
textmodell reproduziert und somit vollig emergent erklidrt werden. Dessen einfachen Auf-
bau eingedenk, stellt dieses Zufallstextmodell eine plausible Erkldrung fiir eine Reihe von
Sprachuniversalien zu Verfiigung, ohne auf linguistische Konzepte aus der Syntax oder
Semantik zuriickzugreifen.

2.4 Graphclustering fiir Structure Discovery

Um Struktur auf uniiberwachte Weise in Sprache zu entdecken, miissen sprachliche Ein-
heiten durch AhnlichkeitsmaBe miteinander in Beziehung gesetzt werden. Clusteringme-
thoden konnen diese dann in Cluster gruppieren, was Abstraktion und Generalisierung rea-
lisiert. Insbesondere im Kontext der Sprachverarbeitung st66t die Anwendung der meisten
herkdmmlichen Clusteringverfahren auf folgende Probleme:

e Vorgegebene Anzahl von Clustern. Dies ist z.B. fiir das Finden verschiedener Wort-

2Eine Open-Source-Implementierung des Autors zur Erstellung von Kookkurrenzgraphen aus Texten ver-
schiedener Formate ist verfiigbar auf http://wortschatz.uni-leipzig.de/"cbiemann/software/TinyCC2.html
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bedeutungen inakzeptabel: Wiisste man die Anzahl der Bedeutungen vorher, briuch-
te man nicht mehr zu clustern.

e Balancierte ClustergroBen. Einige, z.B. im Bereich VLSI? eingesetzte Verfahren zie-
len auf Partitionen ungefihr gleicher Grof3e, was fiir Sprachdaten mit ihren zahlrei-
chen Potenzgesetz-verteilten Gréfen ungeeignet ist.

e Zu hohes Laufzeitverhalten. Fiir das Clustern von Kookkurrenzgraphen mit i.A. ei-
nigen Millionen Knoten wird ein effizientes Verfahren benotigt.

Zur Umgehung dieser Probleme wurde das Graphclusteringverfahren Chinese Whispers
(CW) [Bie06a] fiir ungerichtete, gewichtete Graphen entwickelt*. CW ist definiert in Ab-
bildung 2 und weist den Knoten des zu clusternden Graphen Klassen zu, welche als ver-
schiedene Cluster interpretiert werden.

CW(graph G(V, E)):

forall v; € V do
class(v;) =1

end for

for it=1 to Anzahl-Iterationen do
for all v € V, zufillige Reihenfolge do

class(v)=vorherrschende Klasse in neigh(v)

end for

end for

return Partition P gegeben durch Klassen class

Abbildung 2: Chinese Whispers Algorithmus

Hiebei ist die Nachbarschaft neigh(v) eines Knotens v definiert als alle Knoten, mit de-
nen v eine Kante teilt. Die vorherrschende Klasse in dieser Nachbarschaft ist die Klasse
derjenigen Knotengruppe, welche die hochste Summe der Kantengewichte zu v aufweist.
CW macht keine Annahmen iiber die Anzahl oder die GroBenverteilung der Cluster. Die
Laufzeit verhilt sich linear in der Anzahl der Kanten des Graphen, was das untere Limit fiir
Methoden, welche den gesamten Graphen betrachten, darstellt. CW arbeitet asynchron und
ist leicht parallelisierbar. Hervorzuheben ist ferner, dass verinderte Klassen eines Knotens
sofort und nicht erst in der néchsten Iteration zur Verfiigung stehen. Dieser nichtdeter-
ministische und formal nicht konvergierende Algorithmus ist parameterfrei und speziell
zum Clustern von Kleine-Welt Graphen geeignet, da in diesen die Anzahl Kanten und der
Durchmesser vergleichsweise gering ist. Dies wiederum wirkt sich giinstig auf die Lauf-
zeit aus.

Erweiterungen des Basisalgorithmus werden diskutiert, um Quasideterminismus, Fuzzy
Clustering, feinere Granularitit sowie ein flach hierarchisches Clustering zu erreichen. Im
folgenden praktischen Teil wird CW fiir mehrere Structure Discovery Prozesse eingesetzt.

3Eine Aufgabe in Very Large Scale Integration ist die (balancierte) Verteilung von elektronischen Schaltungen
auf mehrere Chips
4Open-source Implementierung auf http://wortschatz.informatik.uni-leipzig.de/cbiemann/software/CW.html
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2.5 Drei Structure Discovery Prozesse

In diesem Abschnitt wird mit drei aufeinander aufbauenden Prozessen das Structure Dis-
covery Paradigma veranschaulicht.

2.5.1 Identifikation von Sprachen

Ein wichtiger Vorverarbeitungsschritt fiir die meisten Sprachanwendungen ist die Bestim-
mung der Sprache eines Textes. Die Betrachtung von Satzkookkurrenzgraphen multilin-
gualer Textsammlungen zeigt, dass zwischen Wortern derselben Sprache viel mehr signifi-
kante Kookkurrenzen auftreten als zwischen Wortern verschiedener Sprachen. Der Kook-
kurrenzgraph zerfillt jedoch nicht in nichtverbundene Komponenten, da manche Worter
in mehreren Sprachen auftreten, wie z.B. alle Eigennamen, aber auch hiufige Worter wie
‘die’ (deutscher Artikel, niederldndisches Pronomen, englisches Verb oder Nomen, ... ).

Dies ausnutzend wird der Satzkookkurrenzgraph einer multilingualen Textsammlung mit
CW geclustert. Die Anzahl ibereinstimmender Worter zwischen Einzelsitzen und diesen
Clustern ist dann ein MaB fiir die Zugehorigkeit von Textstiicken zu Sprachen, welche
durch die Cluster représentiert werden. Auch ohne die beteiligten Sprachen zu kennen,
erreicht das Verfahren [BT05] ebenso nahezu 100%ige Genauigkeit wie bekannte, iiber-
wachte Verfahren®. Selbst Verunreinigungen von wenigen Promille in monolingualen Kor-
pora konnen auf Satzbasis entdeckt werden. Insbesondere hier erweisen sich CWs Para-
meterfreiheit sowie die fehlenden Annahmen iiber Clustergro3enverteilungen als niitzlich.

2.5.2 Zuweisen von Wortarten

Einsprachigen Text voraussetzend, wird im folgenden die Zuweisung von Wortarten
realisiert, also: die/Artikel Markierung/NomenSg von/Prdposition Wortern/NomenPl
im/Prdposition  Text/NomenSg mit/Prdposition  syntaktischen/Adjektiv  Kategori-
en/NomenPl.

Herkommliche, linguistisch motivierte Wortartenmarkierer (Part-of-Speech Tagger)
benotigen mehrere zehntausend von Hand annotierte Sétze zum Training, welche auf-
grund hoher Kosten bisher nur fiir eine Handvoll Sprachen zur Verfiigung stehen. Ferner
gestaltet sich die Doménenanpassung schwierig, z.B. ist die Qualitit eines auf Zeitungs-
text trainierten und auf Emails angewendeten Wortartenmarkierers unbefriedigend, was
eine uniiberwachte Variante auch fiir ressourcenreiche Sprachen motiviert.

Die Erstellung eines Inventars fiir Wortarten wird hier in zwei Schritten realisiert.
Hiufige, hochfrequente Worter werden aufgrund der Ahnlichkeit ihrer Zweiwortkontexte
geclustert, mittel- und niederfrequente Worter erfahren eine Gruppierung aufgrund
gemeinsamer Nachbarschaftskookkurrenzen.

Im Gegensatz zu in der Literatur bekannten uniiberwachten Wortartenmarkierern, welche
das Inventar nur aus hochfrequenten Wortern konstruieren, bringt die hier vorgestellte
Methode [Bie0O6b] weitaus groflere Lexika hervor und kann aufgrund der Effizienz der

5Open-sorce Implementierung auf http://wortschatz.uni-leipzig.de/"cbiemann/software/langSepP.html
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beteiligten Komponenten weitaus mehr Text zum Erstellen des Wortartenmarkierungs-
modelles verwenden. Dies wirkt sich direkt auf die Konsistenz der Markierungen aus.
Weitere Alleinstellungsmerkmale sind die selektive Aufnahme bei der Erstellung des
Inventars (d.h. unter anderem, dass nicht alle Worter iiber einer bestimmten Héufigkeit
ins Lexikon aufgenommen werden miissen) und die Aufnahmen von Mehrdeutigkeiten
in das Lexikon, um Phidnomenen wie in ‘Er verteidigte/Verb die Burg’ gegeniiber ‘Die
verteidigte/Adjektiv Burg’ Rechnung zu tragen.

Die von dieser Methode automatisch induzierten Inventare sind normalerweise feinglied-
riger als diejenigen in der Linguistik gebrauchlichen. Als Beispiel zeigt Abbildung 3 einen
Ausschnitt mit der Unterscheidung zwischen weiblichen und minnlichen Vornamen®.
Die Evaluation als Komponente fiir eine Reihe von Aufgaben aus dem maschinellen
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Abbildung 3: Ausschnitt aus dem Graph hiufiger Worter mit Unterscheidung zwischen Vornamen
verschiedenen Geschlechts als Wortarten. Graustufen geben die Klassen des mit CW geclusterten
gesamten Graphen wieder.

Lernen von Sprachannotationen in [BGGO7] verdeutlicht, dass die hier vorgestellte
Wortartenmarkierungsmethode in den meisten Anwendungen den gleichen Beitrag leistet
wie ein traditionelles System. Somit wird der manuelle Erstellungsaufwand fiir neue
Sprachen und Textsorten iiberfliissig, wenn nur ausreichend Rohtext zur Verfiigung steht.
Mit einer Open-Source Implementierung wurden Wortartenmarkierer fiir 14 Sprachen
vorberechnet’. Das Zuweisen von Wortarten klirt grammatische Mehrdeutigkeiten, lisst
jedoch verschiedene Bedeutungen von Wortern unberiihrt. Dies ist Thema des folgenden
Abschnitts.

2.5.3 Finden von Wortbedeutungen

Auch fiir das Finden von verschiedenen Bedeutungen eines Wortes, z.B. ‘Bank’ als Geld-
institut oder Sitzmdobel, erweist sich ein Clustering des Kookkurrenzgraphen als niitzlich.
Worter, die signifikant mit einer Bedeutung des Zielwortes auftreten (z.B. ‘Park’ mit ‘sit-
zen’), kommen signifikant hdufiger miteinander vor als Worter, die mit verschiedenen

Datenbasis: 10 Millionen Sitze aus dem Projekt Deutscher Wortschatz, siehe http://www.wortschatz.uni-
leipzig.de
7Software und Modelle auf http://wortschatz.uni-leipzig.de/"cbiemann/software/unsupos.html



Christian Biemann 39

Bedeutungen assoziiert sind (z.B. ‘Park’ und ‘Geld’). Dies nutzt ein Wortbedeutungs-
induktionsverfahren aus, welches zunichst die Nachbarschaft eines Zielwortes aus dem
Kookkurrenzgraphen extrahiert und diese dann mit CW clustert. Eine pseudowortbasierte
Evaluation zeigt vergleichbare Prizision zu einem dezidiert fiir Wortbedeutungsinduktion
entwickelten Verfahren [Bor(7], jedoch eine hohere Abdeckung, siehe auch [BieO6a].

3 Zusammenfassung und Kritische Wiirdigung

Die hier zusammengefasste Arbeit markiert einen Paradigmenwechsel in der Automati-
schen Sprachverarbeitung: Maschinen wird nicht mehr explizit oder implizit beigebracht,
Sprache zu strukturieren, sondern sie werden vielmehr mit der Moglichkeit ausgestattet,
diese Strukturen selbst zu entdecken.

Die Reprisentation der Daten wird intuitiv und einheitlich mit Graphen realisiert. Die
Analyse der Makrostruktur der aus Sprachdaten erstellten Graphen fiihrt zur Entwicklung
eines Zufallstextmodelles, welches quantitative Eigenschaften natiirlicher Sprache besser
approximiert als vorangegangene Modelle. Bestechend durch seine Einfachheit, leistet die-
ses Modell einen Beitrag zur Erkldrung von Sprachevolution.

Ein Graphclusteringverfahren minimaler Berechnungskomplexitit wird entwickelt, wel-
ches die fiir die Strukturentdeckung nétigen Abstraktions- und Generalisierungsprozesse
realisiert. Der Basisalgorithmus, welcher nichtdeterministisch Graphen partitioniert, wird
in Richtung Quasideterminismus, Fuzzy Clustering und flach hierarchisches Clustering
erweitert. Im praktischen Teil der Arbeit wird das Structure Discovery Paradigma anhand
dreier Aufgaben aus der ASV illustriert: Identifikation verschiedener Sprachen, Zuwei-
sung von Wortarten und dem Finden von Wortbedeutungen. Die fiir die Ergebnisse dieser
Arbeit relevante Software steht weitgehend als Open-Source Software auf der Homepage
des Autors zu Verfiigung.

Als Gesamtergebnis lésst sich festhalten, dass uniiberwachte und vorwissensfreie Automa-
tische Sprachverarbeitung im Structure Discovery Paradigma erfolgreich in der Lage ist,
Systeme hervorzubringen, welche den mit traditionellen Methoden erstellten nichts nach-
stehen. Im Unterschied zu diesen bendtigen Structure Discovery Prozesse jedoch keine
manuell annotierten Trainingsdaten oder elaborierte Regelsysteme, sondern lediglich eine
gro3e Menge von Rohtexten. Deshalb stellt Structure Discovery nicht nur eine Alternati-
ve fiir ressourcenarme Sprachen dar, sondern ermdglicht auch die schnellere Entwicklung
neuer Anwendungen.
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