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1. Einleitung und Fragestellung

Diese Arbeit entstand im Rahmen des Seminars „Korpuslinguistik für und mit Computerlinguistik“ bei  Gerold Schneider und Simon Clematide. In diesem Seminar beschäftigten wir uns mit den verschiedenen Anwendungsmöglichkeiten grosser Korpora in der Computerlinguistik. Dabei wurden nicht nur rein theoretische Vorträge präsentiert, sondern auch praktische Ansätze vorgestellt. Meine Aufgabe war es zu zeigen, wie die statistische Methode der Maximum Likelihood Estimation für die Präpositionalphrasenanbindung benutzt werden kann. Im Zusammenhang mit dem vorgestellten Back-Off Ansatz von Michael Collins und James Brooks (1995), stiess ich auf weitere statistische Ansätze, welche eine Lösung zum Problem der Präpositionalphrasenanbindung darstellen.

Präpositionalphrasen führen oft zu strukturellen Ambiguitäten. Die Aufgabe diese Ambiguitäten aufzulösen, stellt ein schwierige Aufgabe sprachverarbeitender Systeme dar. Eine Möglichkeit besteht darin, auf statistische Daten zurückzugreifen, welche durch die Verarbeitung grosser Korpora gewonnen werden können. Dabei gibt es verschiedene Ansätze, von welchen ich in dieser Arbeit einige ausgewählte vorstellen und vergleichen möchte.

Dabei drängen sich folgende Fragen auf: In welchen Punkten unterscheiden sich die Ansätze? Welches sind Ihre Vor- und Nachteile?

In dieser Arbeit werde ich mich nur mit dem grundsätzlichen Funktionieren der verschiedenen Ansätze auseinandersetzen und werde nicht vertieft auf die mathematischen oder die implementatorischen Techniken eingehen.

Zum Aufbau dieser Arbeit: In einem ersten Teil werde ich auf die Probleme der Präpositionalphrasenanbindung genauer eingehen. Im nächsten Abschnitt befasse ich mich näher mit verschiedenen grundsätzlichen Ansätzen. Nach kurzen Erläuterungen zu Test- und Trainingskorpora sowie den Notationen, welche in dieser Arbeit verwendet werden, möchte ich vertieft auf die Maximum Likelihood Estimation eingehen. Danach werde ich einen bereits älteren Ansatz von Donald Hindle und Mats Rooth (1993) vorstellen. Des weiteren werden der Back-Off Ansatz von Collins und Brooks sowie die unsupervisierte Präpositionalphrasenanbindung von Adweit Ratnaparkhi (1998) besprochen. Diese vorgestellten Lösungsvorschläge werde ich darauf kurz miteinander vergleichen. Die Arbeit wird mit einer Rekapitulation der wichtigsten Punkte und einem kurzen Ausblick beschlossen.

2. Ambiguität in Präpositionalphrasen

Präpositionalphrasen sind eine häufige Quelle von struktureller Ambiguität in natürlichen Sprachen, wie zum Beispiel im Deutschen oder im Englischen.

Eine von S. Mehl, H. Langer und M. Volk (1998) durchgeführte Untersuchung kam zum Ergebnis, dass von 710 deutschen Präpositionalphrasen 502 (= 70,7%) nicht eindeutig einem Verb oder einem Nomen zuzuordnen sind. Oft steht die Präpositionalphrase direkt hinter einem Nomen und kann diesem oder dem Verb zugeordnet werden. Allerdings stehen manchmal auch mehrere Nomina zur Anbindung der Präpositionalphrase zur Verfügung. Dadurch kann eine kombi-natorische Explosion drohen.

Als typisches Beispiel können folgenden zwei Sätze betrachtet werden:


(2.1.)
John ate steak with fries.


(2.2.)
John ate steak with friends.

Die beiden Sätze sind für Menschen nicht ambig, jedoch für einen Computer, welcher keinen Zugang zu Kontext oder statistischen Wissen hat, nicht lösbar. An der Oberfläche erscheinen diese beiden Sätze sehr ähnlich. Doch haben sie einen bedeutenden semantischen Unterschied. Der Grund für die Anbindungsambiguität liegt in der Präposition „with“. In beiden Fällen muss entschieden werden, ob die Präposition dem Verb („ate“) oder der Nominalphrase („fries“) zugeschrieben wird. Menschen haben dank Weltwissen keine Probleme die richtige Variante zu finden.

(2.3.)
The man saw the girl in the park with the telescope.

Der Satz in Beispiel (2.3.) hat zwar für uns Menschen eine präferierte Leseart, kann aber dennoch nicht mehr eindeutig aufgelöst werden, zumindest solange er isoliert auftritt. Es ist Situationswissen nötig, um dem Satz richtig zu lesen, beziehungsweise die Präpositionalphrase richtig zuzuordnen. Wird die Präpositionalphrase ans Verb angebunden, so besitzt der Mann das Teleskop, im Falle der Anbindung ans Nomen das Mädchen. 

Nochmals zurück zu den ersten beiden Beispielsätzen (2.1. und 2.2.):

Für den ersten Satz (2.1.) „John ate steak with fries“ können zwei verschiedene Syntaktische Strukturen ermittelt werden. An dieser Stelle die dazu gehörenden Parse-Bäume:

(2.4.)
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(2.5.)
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Beim ersten Baum (2.4.) wird die Präpositionalphrase ans Nomen angebunden, beim zweiten (2.5.) an das Verb.

In unserem Fall ist der erste Baum (2.4.) der korrekte Parse. Die Präpositionalphrase muss an die Nominalphrase angebunden werden, somit gehören die Pommes frites zum Steak. Das Auftreten einer solchen strukturellen Ambiguität bedeutet für einen Parser, dass er die wahrscheinlichste Interpretation aus einem Set von Kandidaten finden muss.

Nur in einem sehr eingeschränkten Diskursbereich wäre eine semantische Vorgehensweise zum Auflösen dieser strukturellen Ambiguität möglich, da für eine Präpositionalphrasenanbindung komplexes semantisches Wissen von Nöten ist. Dieses Wissen steht allerdings keinem sprachverarbeitendem System zur Verfügung.

Im Englischen erscheinen die Präpositionalphrasen typischerweise am Ende eines Satzes. Dadurch ist es möglich, sie an die vorhergegangenen Konstituenten des Satzes anzubinden. Durch diese Annahme wird das Problem jedoch stark vereinfacht. Die meisten Studien, welche sich mit der Anbindung von Präpositionalphrasen beschäftigen, schränken sich auf die Fälle, welche nur zwei Anbindungsseiten aufweisen ein, nämlich Verb- oder Nomenanbindung. Für das Englische existieren beispielsweise noch weitere Anbindungsmöglichkeiten. Aus diesem Grund werde ich im folgenden Abschnitt noch kurz auf die verschiedenen Anbindungsmöglichkeiten eingehen:

Rechte Assoziation: Anbindung an die zuletzt erschienene Nominalphrase: Eine Präpositionalphrase kann an die zuletzt erschienene Nominalphrase angebunden werden. Als Beispiel hierzu kann der erste Satz aus Beispiel (2.1.) betrachtet werden.

Minimale Anbindung - Anbindung ans Verb: Eine Präpositionalphrase, welche an eine Verbalphrase angebunden wird, modifiziert die ganze Verbalphrase. Als Beispiel hierzu kann der zweite Satz aus Beispiel (2.2.) betrachtet werden. 

Anbindung an eine höhere Nominalphrase: Eine Präpositionalphrase kann auch an eine Nominalphrase, welche sich in einer höheren Ebene befindet, angebunden werden. Beispielsweise kann eine Nominalphrase die zuletzt erschienene Nominalphrase dominieren.

Anbindung an ein Adjektiv: Eine Präpositionalphrase kann in bestimmten Fällen auch an ein Adjektiv angebunden werden.

(2.6.) 
Temperatures under zero degrees can be harmful to the plant.

Hierzu kann der folgende Parsebaum (2.7.) betrachtet werden.

(2.7.)
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Es gibt aber auch Fälle, in welchen keine klare Anbindungsseite gefunden werden kann. Hindle und Rooth haben eine Anzahl solcher Fälle aufgelistet (die folgende Liste wurde von Franz (1996a) adaptiert):

Idioms: In Redewendungen ist es häufig, dass sie Nomen enthalten, welche nicht als valide Anbindungsseite betrachtet werden können: 

(2.8.)
 
I visited the zoo from time to time.

Light verb constructions: Verben mit kleiner semantischer Bedeutung können eine ähnliche Situation hervorrufen. 

(2.9.)

The president said he would not make cuts in Social Security.

Locative ambiguity: Wenn etwas an einem Ort geschieht, so befindet sich sowohl die Aktion wie auch die Sache an diesem Ort. 

(2.10.)

He searched the bars in Paris.

Benefactive ambiguity: Dabei handelt es sich um ein ähnliches Problem wie bei einer lokativen Ambiguität. Wenn eine Aktion für eine bestimmte Person gedacht ist, so ist die resultierende Sache auch für diese bestimmt. 

(2..11.)
John wrote the report for the supervisor.

3. Ansätze

In diesem Kapitel möchte ich auf einige Kategorien von Ansätzen eingehen, mit welchen das Problem der Anbindung von Präpositionalphrasen angegangen werden kann. Den Ansatz von Hindle und Rooth (1993), den Back-Off Ansatz von Collins und Brooks (1995) und den unsupervisierten Ansatz von Ratnaparkhi (1998) werde ich in einem separaten Kapitel vertieft betrachten. Dabei handelt es sich um drei verschiedene Ansätze, welche lexikalische, beziehungsweise statistische Informationen verarbeiten. Aus diesem Grund werden sie in diesem Kapitel noch nicht genauer erwähnt.

Die Kategorien unterscheiden sich vor allem in der Information, welche zur Lösung des Problems benutzt wird. Die wichtigsten Ansätze stützen sich auf folgende Informationen:

Syntaktische Information: Ältere Ansätze verwendeten nur syntaktisches Wissen, um die Ambiguitäten aufzulösen. Das bedeutet, dass die Anbindungsentscheidung nur durch das Vergleichen der Strukturen der möglichen Parsebäume zustande kommt. Die Anbindung, welche den wahrscheinlichsten Parsebaum ergibt, wird ausgewählt. Zwei bekannte Ansätze sind die von Kimball (1973) „Right Association“ und Frazier (1979) „Minimal Attachment“. Der erste der beiden Ansätze schlägt vor, die Präpositionalphrase an die zuletzt erschienene Nominalphrase anzubinden, während beim zweiten Ansatz immer der kleinst mögliche Parsebaum ausgewählt wird. Dies hat zur Folge, dass die Präpositionalphrase bei der „Right Association“ immer ans Nomen angebunden wird und beim „Minimal Attachment“ meistens ans Verb. Bei einer Studie von Whittermore (1990) wurden die beiden Ansätze mit 724 Sätzen getestet. Dabei konnten mit dem Ansatz von Kimball 55% und mit „Minimal Attachment“nur 36% der Präpositionalphrasen richtig zugeordnet werden.

 Semantische Information: Dabei wird versucht den Sinn, welcher den Wörtern zugrunde liegt, zu nutzen. Das Ziel ist es, ein System zu kreieren, welches die richtige Bedeutung von Wörtern erkennt und diese zu Kategorien gruppiert. Diese Informationen können dazu benutzt werden, um den wahrscheinlichsten Parsebaum auszuwählen.
 Die Ambiguität im Satz „John ate steak with fries“ kann so mit der Annahme, dass die zwei Esswahren zusammenhängen, aufgelöst werden. 

Pragmatische und Diskurs Information: Bei diesem Ansatz wird davon ausgegangen, dass eine sehr hohe Performance durch die Verarbeitung von Weltwissen beziehungsweise von Wissen über das Umfeld des Diskurses erreicht werden kann. 

(3.1.)

 John bought a bicycle with a bell.

Der Satz aus Beispiel (3.1.) könnte so mit der Information, dass Fahrräder im Normalfall ein Glocke haben, richtig geparst werden. 

(3.2.) 

John wants the bicycle in the picture.

Dieser Beispielsatz (3.2.) wäre ohne Wissen über das Umfeld des Diskurses nicht lösbar. Das Problem dieser Vorgehensweise ist jedoch, dass sie sicherlich nur für einen sehr eingeschränkten Diskursbereich implementierbar ist. 

Lexikalische Information: Anhand der Wörter, welche vorkommen, wird entschieden, welcher Parsebaum einem anderen vorgezogen werden soll. Die benötigte Information, um einem Parsebaum den Vorzug zu geben, wird normalerweise durch empirische Methoden aus einem grossen Textkorpus ermittelt.

Während bei älteren Methoden die lexikalischen Präferenzen noch von Hand ermittelt wurden, so wurden später Algorithmen entwickelt, welche diese Präferenzen von selbst berechnen. Dazu wird auf einen Trainingskorpus zurückgegriffen. 

Es gibt verschiedene statistische Ansätze um das Problem der Präpositional-phrasenanbindung anzugehen. Es wird zwischen supervisiertem und unsupervisiertem Lernen unterschieden. Bei einem supervisierten Lernverfahren lernt das System dadurch, dass bereits korrekt geparste disambiguierte Fälle verarbeitet werden. Solche Fälle werden normalerweise einer Treebank entnommen. Zu den bekanntesten supervisierten Verfahren gehören der Ansatz von Brill und Resnik (1994) sowie der Back-Off Ansatz von Collins und Brooks (1995), auf welchen ich später genauer eingehen werde. 

Bei einem unsupervisierten Verfahren muss das System die Trainingssätze zuerst selbst parsen. Dabei werden die ambigen Fälle nicht von Hand disambiguiert, meistens jedoch muss bei den so genannten unsupervisierten Lernverfahren Hilfe von Aussen getätigt werden.

Einer der bekanntesten unsupervisierten und sogleich einer der ersten statistischen Ansätze ist der von Hindle und Rooth (1993). Auf diesen, sowie auf das oft zitierte Verfahren von Ratnaparkhi (1998) werde ich in dieser Arbeit noch eingehen.

4. Trainings- und Testkorpus

Um lexikalische Systeme zu trainieren wird ein Trainingskorpus benötigt. Dazu wird oft die Wall Street Journal Treebank verwendet. Aus der Treebank können ca. 30’000 potentiell ambige Fragmente von Sätzen, welche eine Präpositionalphrase nach einer Nominal- und Verbalphrase aufweisen, extrahiert werden

Die Fragmente der Sätze aus der Wall Street Journal Treebank können in die Konstituenten (V,N1,P,N2) aufgetrennt werden und dadurch 4-Tupel gebildet werden. Dies entspricht dem Verb, dem Nomen der Präposition und dem Nomen in der Präpositionalphrase. Die Konstituenten werden auf ihre Köpfe reduziert. Köpfe sind die syntaktisch wichtigsten Wörter einer Phrase. Das heisst, es werden nicht mehr die ganzen Nominal- beziehungsweise Verbalphrasen betrachtet, sondern nur noch das „Hauptnomen“ oder das „Hauptverb“. „Sardelle“ ist beispielsweise der Kopf der Nominalphrase „eine grosse Sardelle“. Den Tupeln muss in supervisierten Verfahren zudem auch die Anbindungsart zugewiesen (1 für Nomenanbindung, 0 für Verbanbindung) werden.

Die Anzahl der Tupel, welche in lexikalischen Verfahren verarbeitet wird, hängt stark vom Ansatz ab. Während beispielsweise Hindle und Rooth (1993) nur auf die Konstituenten (V,N1,P) zurückgreifen, so arbeiten Collins und Brooks (1995) mit 4-Tupeln (V,N1,P,N2).

5. Zur Notation

Im Folgenden wird auf die Notation eingegangen, welche in dieser Arbeit verwendet wird. Das Symbol  steht für die Frequenz, das heisst für die absolute Häufigkeit eines Tupels im Trainingskorpus. Wie bereits erwähnt, haben ambige Verbphrasen normalerweise die Form V, N1, P, N2
. Dabei steht V für das potentielle Anbindungsverb, N1 für das potentielle Anbindungsnomen, P für Präposition und N2 für den Nominalkern in der Präpositionalphrase. 

Zum Beispiel wird die absolute Häufigkeit, das heisst die Anzahl, mit welcher ein bestimmtes 4-Tupel mit Nomenanbindung in einem Korpus gesehen wurde, durch folgendes 5-Tupel dargestellt: 

(5.1.)

¶(1, v,n1,p,n2)

Man kann sich aber auch kleinere Tupel vorstellen. Beispielsweise die Frequenz der Präposition „mit“ mit Verbanbindung.

(5.2.) 

¶(0,p)

Wie bereits weiter oben erwähnt, steht in den vorangegangenen Beispielen (5.1. und 5.2.) die 0 für die Verbanbindung und die 1 für die Nomenanbindung.

6. Lexikalische Ansätze

In diesem Kapitel werde ich genauer auf die Ansätze eingehen, welche lexikalische Informationen verarbeiten. Einerseits wird der Ansatz von Hindle und Rooth (1993) und der Back-Off Ansatz von Collins and Brooks (1995) genauer betrachtet. Diesen Ansätzen liegt die Maximum Likelihood Estimation (Schätzung der grössten Wahrscheinlichkeit) zugrunde. Deshalb werde ich zuerst auf die Anwendung der Maximum Likelihood Estimation im Zusammenhang mit Präpositionalphrasen eingehen und erst in einem zweiten Schritt die Ansätze der oben genannten Autoren vorstellen. 

Andererseits wird der unsupervisierte Ansatz von Ratnaparkhi (1998) betrachtet. Es handelt sich dabei um einen Ansatz, welcher sich auf ein Maximum Entropy Modell abstützt. Bei Maximum Entropy handelt es sich um einen Spezialfall eines Loglinearen beziehungsweise exponentiellen Modells.

6.1. Maximum Likelihood Estimation

Maximum Likelihood Estimation ist eine Methode bei welcher mit Hilfe der Daten im Trainingskoprus ein probabilistisches Modell entwickelt wird. Aufgrund dieses Modells können so Vorhersagen über neue Daten gemacht werden. Zum Beispiel über die Daten im Testkorpus. In unserem Fall interessieren wir uns für die Verteilung X, gegeben A.

Die Formel der Maximum Likelihood Estimation sieht folgendermassen aus:

(6.1.1.)
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A steht dabei für die Anbindung im Kontext X. Nun ist es auch möglich die Tupel aus der Wall Street Journal Treebank einzusetzen.


(6.1.2.)
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Dabei muss nun folgende Entscheidung getroffen werden:

p(1|v,n1,p,n2) ≥ 0.5

Ist die Wahrscheinlichkeit p(1|v,n1,p,n2) ≥ 0.5 das heisst grösser 50% so kann von einer Nomenanbindung ausgegangen werden. Ansonsten wird die Präpositionalphrase an das Verb angebunden. Mit diesem Verfahren können rund 72% der Fälle richtig angebunden werden. 

6.1.1. Probleme mit der Maximum Likelihood Estimation

Das Hauptproblem der Maximum Likelihood Estimation sind die spärlichen Daten. 

Unbekannte Wörter: Ein Trainingskorpus kann nicht gross genug sein, um alle möglichen Kontexte abzudecken. Es ist daher möglich, dass ein Tupel nie im Trainingskorpus vorkommt, somit kann ein System nicht alle Tupel erkennen. Ist ein bestimmtes Tupel unbekannt, führt dies zu einer unerlaubten Division durch null. So wird die Maximum Likelihood Estimation unbrauchbar. Ein Test in der Wallstreet Journal Treebank ergab, dass 95% der Tupel, welche im Testkorpus angetroffen wurden, nie im Trainingskorpus vorkamen.

Eine Lösung ist, die Schätzung zu glätten, indem 1 zur Schätzung dazu addiert wird. Dadurch wird die Wahrscheinlichkeit P nie 0 und ein unbekannter Kontext wird für das System zumindest denkbar. 

Rauschen (engl. Noise): Unter Rauschen in einem Trainingskoprus wird folgendes verstanden: Es tauchen Scheinregularitäten auf, welche ausgefiltert werden müssen. Wird beispielsweise in einem Kontext des Trainingskorpus „Pommes frites“ als Instrument zum essen eines Steaks benutzt, so wird das System dem Satz „John ate a steak with beans“ fälschlicherweise eine Verbanbindung zuweisen.

Auch in diesem Fall besteht die Möglichkeit, die Schätzung zu glätten. Allerdings kann nicht mehr von einer echten Maximum Likelihood Estimation gesprochen werden, wenn die Wahrscheinlichkeiten geglättet worden ist.

6.2. Hindle and Rooth (1993): Lexical Association

Einer der ersten statistischen Ansätze wurde von Hindle und Rooth entwickelt. Es wurden über 200’000 (V, N1, P) Trippel aus 13 Millionen Wörtern der „AP news stories“ extrahiert. Die Sätze wurden zuerst mit dem POS Tagger von Kenneth Church verarbeitet und schliesslich mit dem FIDDITCH Parser von Hindle geparst.
 Dabei waren aber die Anbindungsentscheidungen noch nicht gegeben. Diesem Ansatz liegt eine logarithmische Version der Maximum Likelihood Estimation zugrunde. In einem ersten Schritt wird zwischen ambigen und eindeutigen 

Anbindungen unterschieden. Mit dem LA (lexical association) Score werden die ambigen Fälle weiterverarbeitet. Der LA Score ist ein Wert, mit welchem die Zuverlässigkeit der Schätzung abgelesen werden kann. Der Algorithmus verbessert seine Schätzung durch eine Iteration. Jede Schätzung, welche eine hohe Zuverlässigkeit aufweist, wird den Trainingsdaten hinzugefügt. Danach wird die Schätzung mit den veränderten Trainingsdaten wiederholt. Der LA Score und dessen Anwendung werde ich später genauer beschreiben.

Folgende Anleitung wird zum ermitteln der ambigen Fälle benutzt:

No Preposition: Es ist keine Präposition vorhanden. Dem Verb, beziehungsweise dem Nomen wird das Symbol NULL zugewiesen.

Sure Verb Attach 1: Die Präpositionalphrase kann ans Verb gebunden werden, falls der Kopf der Nominalphrase ein Pronomen ist.

Sure Verb Attach 2: Die Präpositionalphrase kann eindeutig dem Verb angebunden werden, falls das Verb in einer passiven Form steht.

Sure Noun Attach: Ist kein Verb zu finden, welches als Anbindungsstelle dienen kann, so wird die Präpositionalphrase ans Nomen angebunden. 

Ambiguous Attach 1: Ist der LA Score grösser 2.0 oder kleiner -2.0 so wird die Präpositionalphrase ans Verb respektive ans Nomen angebunden. Der Schwellwert von 2.0 könnte auch anders festgelegt werden. 

Ambiguous Attach 2: Bei den verbliebenen ambigen (V, N1, P) Trippeln werden die Daten zwischen Nomen und Verb aufgeteilt und dem Nomen-Päposition-Paar und dem Verb-Präposition-Paar je 0.5 dazugezählt. 

Unsure Attach: Die übriggebliebenen Fälle werden ans Nomen angebunden.

Nach dem Ermitteln der Ambigen Fälle, wird versucht diese korrekt anzubinden. Dazu muss abgeschätzt werden, ob die Präposition eher mit einer Nomen- oder mit einer Verbanbindung erscheint. Dazu wird der LA Score benutzt (siehe 6.2.1.)


(6.2.1.)
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Der LA Score hat mehrere Eigenschaften: Es kann herausgefunden werden, welche der Anbindungsmöglichkeiten wahrscheinlicher ist. Des weiteren gibt die Grösse des Wertes das Verhältnis zwischen den beiden Anbindungswahrscheinlichkeiten an. Bei einem positiven Wert kann von Verbanbindung, bei einem negativen von Nomenanbindung ausgegangen werden. Hat der LA Score einen Wert 2.0, so ist die Wahrscheinlichkeit, dass es sich um eine Anbindung ans Verb handelt viermal grösser als dass es sich um eine Anbindung ans Nomen handelt. 

Die Resultate einer Testreihe von 880 Verb-Nomen-Präposition Trippel sind in der folgenden Tabelle (6.2.3.) zu sehen. 

Tabelle (6.2.3.): Vergleich „menschliche“ und LA Performance

	Anbindungs Methode
	Genauigkeit

	Testperson 1 
	88%

	Testperson 2
	85%

	LA
	80%


Quelle: D. Hindle/M. Rooth: 1993, S.114

Damit Hindle und Rooth die Performance ihres Systems besser einschätzen konnten, liessen sie die 880 Verb-Nomen-Präposition Trippel von zwei Menschen (Testperson 1 und Testperson 2) einstufen.
 Eine genauere Betrachtung der Resultate ergab, dass die meisten Fehlanbindungen bei Idiomen auftraten (nur 63.2% wurden richtig angebunden). Am besten wurden Argumente zu Nomen angebunden (92.1% korrekte Anbindungen).

Der Vorteil dieses Ansatzes zum Anbinden von Präpositionalphrasen ist, dass nur Verb-Präposition, beziehungsweise Nomen-Präposition Tupel benutzt werden. So kann das Problem der spärlichen Daten reduzieren werden. Eventuell könnte die Performance dieses Systems so gesteigert werden, indem mehrere Wörter aus dem Kontext zum bestimmen der Anbindung benützt würden. Ein offensichtliches Problem ist, dass das Nomen in der Präpositionalphrase (N2) für die Berechnungen ganz vernachlässigt wird.
 Somit können die Steak-Beispielsätze (2.1 und 2.2) nicht disambiguiert werden. 

6.3. Collins und Brooks (1995): Back-Off

Collins und Brooks möchten statt mit dem Glätten der Wahrscheinlichkeiten mit dem Back-Off Algorithmus das Problem der spärlichen Daten in den Griff bekommen. Dieser Algorithmus stammt ursprünglich von Slava Katz (1987), welche die Übergangswahrscheinlichkeit, dass einem Wort x, das Wort y folgt, berechnen wollte.
 Collins und Brooks benutzten ungefähr 20’800 Sätze der Wall Street Journal Treebank als Trainingsfile und 3097 Sätze zum Testen des Algorithmus.
Die Idee des Back-Off Modells liegt auf der Reduktion der Tupelgrösse. Falls ein bestimmtes Tupel dem System nicht bekannt ist, weil es im Trainingskorpus nicht vorgekommen ist, wird versucht, durch eine Reduktion der Tupelgrösse das Problem der spärlichen Daten zu umgehen. Beispielsweise wird in weiteren Berechnungen nur noch ¶(1| ate, with, fries) verwendet statt ¶(1| ate, steak, with, fries ).

Der ganze Algorithmus sieht folgendermassen aus:

(5.2.1.)

If

¶(v,n1,p,n2) > 0


[image: image7.jpg]f(1,v,nl,p,n2)

p(1lv,nl,p,n2) =
f(v,nl,p,n2)









¶(v,n1,p)+¶(v,p,n2)+¶(n1,p,n2) > 0

[image: image8.jpg]p(1lv,n1,p,n2) = J(Lyv.nl,p)+f(1,v,p,n2)+f(1,nl,p,n2)

fvnl,p)+f(v,p,n2)+ f(nl,p,n2)




Else if

¶(v,p)+¶(p,n2)+¶(n1,p) > 0

[image: image9.jpg]JA,v,p)+f(1,p.n2)+f(1.n1,p)

p(1lv,nl,p,n2) =
p(1lv.nl.p,n2) f(v.p)+f(p.n2)+f(nl,p)




¶(p) > 0

[image: image10.jpg]f(L,p)

p(1lv,nl,p,n2) =
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Else default 

[image: image11.jpg]p(1lv,nl,p,n2) = 1.0




Dabei ist immer die folgende Entscheidung zu treffen: 
[image: image12.jpg]p(1lv,nl,p,n2) = 0.5




dann wähle Nomenanbindung sonst Verbanbindung.

In einem ersten Schritt wird die im Abschnitt 6.1. beschriebene Maximum Likelihood Estimation benutzt. Kann das gesuchte Tupel nicht gefunden werden, so wird die Tupelgrösse reduziert. Wird ein reduziertes Tupel gefunden, muss entschieden werden, ob es sich um eine Anbindung ans Nomen oder ans Verb handelt. Die Tupelgrösse kann so weit reduziert werden, bis nur noch die Verteilung zwischen Nomen- und Verbanbindung an die Präposition betrachtet wird. Ist eine Präposition dem System gar nicht bekannt, da sie im Trainingskoprus nie vorgekommen ist, wird von einer Nomenanbindung ausgegangen (Rechte Assoziation), da dies die häufigste Anbindungsform ist (55%).

6.3.1. Erste Resultate

Wie gut ist nun die Performance dieses Systems? Dazu kann die folgende Tabelle (6.3.1.1.) betrachtet werden. Sie zeigt die Resultate für die 3097 Testsätze aus der Wall Street Journal Treebank, getrennt für jeden Backing-Off Zustand.

Tabelle (6.3.1.1.): Performance nach Tupelgrösse
	Stage
	Total Number
	Number Correct
	Percent Correct

	4-Tupel
	148
	134
	90.5

	3-Tupel
	764
	688
	90.1

	2-Tupel
	1965
	1625
	82.7

	1-Tupel
	216
	155
	71.8

	Defaults
	4
	4
	100

	Totals
	3097
	2606
	84.1


Quelle: H. Collins/J. Brooks: 1995, S.33.
Es ist ersichtlich, dass der Anteil der richtig geschätzten Attachment mit jedem Back-Off Schritt abnimmt. Der Wert der geschätzten 148 4-Tupel liegt mit 90,5% sehr hoch.

Wie Hindle und Rooth haben auch Collins und Brooks getestet, wie gut Menschen die Präpositionalphrasen anbinden. Dabei wurde den Testpersonen nur die 4-Tupel, das heisst nur die Köpfe vorgelegt. So hatten sie wie der Computer keinen Zugriff auf den Zusammenhang, in welchem die Tupel erschienen sind. Die „menschliche“ Performance lag bei 88% richtig eingeschätzten Anbindungen.
 Das heisst, die Performance des Systems, welches das Back-Off Modell benutzt, ist nur 3.9 Prozent tiefer als die „menschliche“.

6.3.2. Verbesserung der Performance

Um das Problem der spärlichen Daten noch ein bisschen besser in den Griff zu bekommen, wurden die Trainings- und Testdaten überarbeitet. Folgende Dinge wurden umformatiert:
· Alle 4-stelligen Zahlen wurden durch den String „YEAR“ ersetzt.

· Alle anderen Zahlen wurden durch den String „NUM“ ersetzt.

· Alle Verben und Präpositionen wurden kleingeschrieben

· Alle N1 oder N2 im Datensatz, die mit einem Grossbuchstaben gefolgt von mehreren Kleinbuchstaben erscheinen, wurden durch den String „NAME“ ersetzt. (Eine Massnahme die allerdings in vielen Sprachen, wie beispielsweise im Deutschen nicht möglich ist.)
· Alle entstandenen Strings „NAME-NAME“ wurden durch einen String „NAME“ ersetzt. 

· Alle Verben wurden auf Ihren Stamm reduziert.

Durch diese Massnahmen soll das Problem der spärlichen Daten reduziert werden. Nach diesen Änderungen im Datensatz spielt es beispielsweise keine Rolle mehr, in welchem Jahr ein Ereignis eingetroffen ist. So kann der Anteil der erkannten 4-Tupel erhöht werden.

Durch diese Überarbeitung der Daten konnte wie erwartet eine Verbesserung der Performance erreicht werden (siehe Tabelle 6.3.2.1.)

Die Verbesserung um 0.4% Prozent auf 84.5 wurde in erster Linie durch die Erhöhung der Anzahl der 4-Tupel erreicht. 

Tabelle (6.3.2.1.): Performance nach Tupelgrösse mit überarbeiteten Daten:
	Stage
	Total Number
	Number Correct
	Percent Correct

	4-Tupel
	242
	224
	92.6

	3-Tupel
	977
	858
	87.8

	2-Tupel
	1739
	1433
	82.4

	1-Tupel
	136
	99
	72.8

	Defaults
	3
	3
	100

	Totals
	3097
	2617
	84.5


Quelle: H. Collins/J. Brooks: 1995, S.34.
Das Back-Off Modell benutzt, wie dem Algorithmus entnommen werden kann, auch die Kontexte, welche tiefen Fallzahlen aufweisen und zwar ohne sie zu glätten.

Wie ein Test ergeben hat, sind gerade diese Fälle für die hohe Performance verantwortlich. Werden diese weggelassen, fällt die gesamte Performance von 84.5% auf 81.6% richtig analysierten Anbindungen. Dies sind rund 3%. 

Diese hohe Performance beweist, dass es sich beim Back-Off Modell um einen guten Algorithmus handelt. Das Problem der Präpositionalphrasenanbindung kann so in vielen Fällen gelöst werden. Dieses System hat im Vergleich zur „menschlichen“ Performance eine hohe Zuverlässlichkeit. Dazu kommt, dass der Algorithmus relativ einfach zu verstehen ist und nicht allzu kompliziert zum implementieren sein dürfte. Ein Nachteil dieses Ansatzes dürfte in der grossen Vorarbeit liegen, welche getätigt werden muss, um das System zu trainieren.

6.4. Ratnaparkhi (1998): Unsupervisierte Präpositionalphrasenanbindung

Im folgenden wird der unsupervisierte Ansatz von Ratnaparkhi beschrieben. Allerdings werde ich nur auf die prinzipielle Vorgehensweise dieses Ansatzes eingehen und auf mathematische Formeln verzichten. Ein interessanter Punkt dieses Ansatzes ist, dass bei diesem gänzlich auf eine menschliche Überwachung verzichtet werden kann. Beim zuletzt vorgestellten Verfahren von Collins und Brooks, wird das System mit menschlicher Hilfe trainiert. Beim Ansatz von Ratnaparkhi wird also nicht nur das Anbinden von Präpositionalphrasen in einem Testkorpus automatisiert, sondern auch das Trainieren des Systems mit dem Trainingskorpus. 

In einem ersten Schritt werden die Trainingsdaten aus einem Textkorpus generiert: Der Rohtext wird mit einem POS Tagger getaggt. Anschliessend werden mittels eines Chunkers die Phrasen auf ihre Köpfe reduziert. Mit einem Filter können darauf die ambigen Fälle herausgesucht werden. Um das Problem der spärlichen Daten zu reduzieren, werden zuletzt alle Zahlen durch einen String ersetzt. Alle grossgeschriebenen Wörter werden entkapitalisiert und mit Hilfe einer Morphologie-Datenbank auf ihre Stammform reduziert. 

Die Regeln, welche dem Filter zum Finden der unambigen Fälle zugrunde liegen, ähneln stark den Filterregeln von Hindle und Rooth (sure verb/noun attach). Doch gerade hier ist der grosse Unterschied zwischen den Ansätzen zu finden. 

„It is the hypothesis of this approach that the information in just the unambiguous attachment events can resolve the ambiguous attachment events of the test data.“

Bei Hindle und Rooth werden in einem ersten Schritt unambige Fälle zum Lösen einiger ambigen Fälle benutzt. Dann werden die gelösten ambigen Fälle durch eine Iteration zum Lösen der verbliebenen Fälle verwendet. Beim Modell von Ratnaparkhi werden unambige Anbindungen von ungeparsten Eingabesätzen extrahiert und die ambigen Fälle werden ganz ignoriert.

Diese aus den Trainingsdaten extrahierten Tupel unterscheiden sich von den bisher vorgestellten Ansätzen. In supervisierten Ansätzen sind beide potentielle Anbindungsstellen - das Verb und das Nomen – bekannt. Da aber dieses unsupervisierte Verfahren nur die Fälle betrachtet, welche es für unambig hält, gibt es nur eine mögliche Anbindungsseite für die Präposition. Dies bedeutet, dass entweder das Verb (im Falle von Nomenanbindung) oder das Nomen (im Falle von Verbanbindung) nicht existiert. Dies führt dazu, dass es zwei verschiedene Tupel gibt (V,P,N2) oder (N1, P, N2). 

Für das englische werden folgende Extraktionsregeln zum Finden der unambigen Fälle benutzt:

Ratnaparkhi definiert eine Fenstergrösse, welche die maximale Entfernung in Wörtern zwischen der Präposition P dem Verb V und dem Nomen N1 oder N2 angibt. Es wird eine Fenstergrösse von K=6 benutzt.

Von einer Verbanbindung (V,P,N2) wird ausgegangen falls: 

· P eine Präposition (P ist nicht „of“) ist.

· V das erste Verb ist, welches links von P innerhalb von K ist.

· V  nicht eine Form des Verbes „to be“ ist.

· Kein Nomen zwischen V und P erscheint.

· N2 das erste Nomen ist, welches innerhalb von K rechts von P steht.

· Kein Verb zwischen P und N2 erscheint.

Von einer Nomenanbindung (N,P,N2) wird ausgegangen falls:

· P eine Präposition (P ist nicht „of“) ist.

· N das erste Nomen ist welches, innerhalb von K links von P steht.

· Kein Verb innerhalb von K links von P erscheint.

· N2 das erste Nomen ist, welches innerhalb von K rechts von P erscheint.

· Kein Verb zwischen P und N2 erscheint.

Der Präposition „of“ wird immer eine Nomenanbindung zugewiesen, da sie selten zu ambigen Fällen führt. So kann diese Präposition aus den Extraktionsregeln ausgeschlossen werden. Des weitern wird das Verb „to be“ im Trainingskopus nicht berücksichtigt, da es zu unstabilen Daten führt (im Testkorpus wurde das Verb „to be“ wieder beachtet).

Ratnaparkhi schlägt vier verschiedene Modelle zur Berechnung der statistischen Verteilungen vor, welchen die Maximum Entropy zugrunde liegen. Das beste Modell erzielt eine Genauigkeit von 81.91% richtig angebundenen Präpositionalphrasen. 

7. Statistische Ansätze – Ein Vergleich

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen statistischen Verfahren zur Präpositionalphrasenanbidung kurz miteinander verglichen. Dazu soll die folgende Tabelle (7.1.), welche die Performance der verschiedenen Ansätze auflistet betrachtet werden. 

Tabelle (7.1.): Performances im Vergleich
	Verfahren
	Genauigkeit
	Unsupervisiert

	Menschen (nur Köpfe)
	88%
	-

	Minimal Attach (Frazier)
	36%
	-

	Right Assoziation (Kimball)
	55%
	-

	Maximum Likelihood Estimation
	72%
	Nein

	Transformation Based (Brill und Resnik)
	81.8%
	Nein

	LA – Score (Hindle und Rooth)
	80%
	Ja

	Back-Off (Collins und Brooks)
	84.5%
	Nein

	Unsupervised (Ratnaparkhi)
	81.9%
	Ja


Quelle: eigene Erarbeitung.

Als Ziel für die automatische Präpositionalphrasenanbindung können die 88% richtig eingeschätzten Fälle der Testpersonen, welchen nur die Köpfe der Testsätze vorgelegt wurden, angesehen werden. Am besten schneidet das Back-Off Verfahren von Collins und Brooks ab. Sehr nahe an diesen Wert kommt der unsupervisierte Ansatz von Ratnaparkhi. Da dieses Verfahren auf menschliche Hilfe beim analysieren der Trainingsdaten verzichtet, kann davon ausgegangen werden, dass ein Teil der tieferen Performance auf Fehler beim parsen des Trainingskorpus zurückzuführen sind. Der Vorteil des Ansatzes von Ratnaparkhi ist, dass er ohne grossen Aufwand für andere Sprachen benutzt werden kann. So konnte Ratnaparkhi ihr System auch fürs Spanische testen.

8. Zusammenfassung und Ausblick

Die genauere Betrachtung der verschiedenen Ansätze ergab, dass sie sich in der Vorgehensweise zum Teil stark unterscheiden. Die Hauptunterschiede sind in der zu verarbeiteten Grösse der Tupel, sowie in der Erarbeitung der statistischen Daten zu finden. Während die einen Ansätze ohne menschliche Unterstützung auskommen, ist bei anderen eine Hilfe von aussen von Nöten. Interessant wäre zu untersuchen, wie weit die geringere Genauigkeit der unsupervisierten Verfahren auf Fehler in den statistischen Daten, welche auf mangelhaftes Parsen des Trainingdatensatzes zurückzuführen sind. Es ist anzunehmen, dass der Ansatz von Collins und Brooks über stabilere Trainingsdaten verfügt. Dies wirkt sich positiv auf die Performance des Systems aus. Dem Ansatz von Ratnaparkhi muss hingegen ein kleinerer Arbeitsaufwand, eine grössere Abdeckung, sowie eine grössere Flexibilität als Pluspunkte zugesprochen werden. So ist Beispielsweise denkbar diesen Ansatz auch für andere Sprachen einzusetzen. Dabei muss nur die Grammatik angepasst und nicht ein ganzer Trainingskorpus durchgearbeitet werden, wie das beim Ansatz von Collins und Brooks der Fall wäre.

Der Vergleiche der Performances der verschiedenen Ansätze in Kapitel 7 ergibt ein Problem, welches in der Wahl der Testkorpora liegt. Es ist vorstellbar, dass die Genauigkeit eines Ansatzes je nach Trainings- und Testkoprus variieren könnte. Aus diesem Grund müssten für einen besseren Vergleich die Ansätze immer mit den gleichen Korpora trainiert und getestet werden. Nur so könnten eventuelle Korpus-abhängigkeiten aufgedeckt werden.

Neben den beschriebenen statistischen Ansätzen existieren noch einige weitere Ansätze, welche in dieser Arbeit nicht besprochen wurden. Es wäre interessant auch diese in den Vergleich einzubauen, was jedoch den Rahmen dieser Arbeit gesprengt hätte. 
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