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Zusammenfassung Maschinelles Lernen wird héufig zur effizienten An-
notation grofler Datenmengen eingesetzt. Die Forschung zu maschinellen
Lernverfahren bschrinkt sich i.a. darauf, unterschiedliche Lernverfahren
zu vergleichen oder die optimale Gréfle der Trainingsdaten zu bestim-
men. Bisher wurde jedoch nicht untersucht, inwieweit sich linguistisches
Wissen bei der Aufgabendefinition positiv auswirken kann. Dies soll hier
anhand des Lernens von Base-Nominalphrasen mit drei unterschiedlichen
Definitionen untersucht werden. Die Definitionen unterschieden sich im
Grad der linguistisch motivierten Erweiterungen, die zu einer eher prak-
tisch motivierten ersten Definition hinzukamen. Die Untersuchungen er-
gaben, daf} sich die Anzahl der falsch klassifizierten Wérter um ein Drittel
reduzieren l4ft.

1 Einleitung

Maschinelle Lernverfahren werden hiufig als Mittel angesehen, wenn sich die
Aufgabe stellt, grofie Ressourcen auf dem Gebiet der syntaktischen Annotation
mit vertretbarem Aufwand zu erstellen. In den letzten Jahren haben sich auf dem
Gebiet des Maschinellen Lernens Verfahren zur Klassifikation wie z.B. Entschei-
dungsbdume, Hidden-Markov-Modelle oder dhnlichkeitsbasiertes Lernen durch-
gesetzt; Implementierungen dieser Verfahren sind frei erhiltlich.

Ein Vorteil von Klassifikationsverfahren wird oft darin gesehen, daf fiir die
Aufbereitung der Korpora fiir die Lernaufgabe kein linguistisches Wissen bendotigt
wird, daf} also linguistisches Wissen nur bei der Annotation des Trainingsmate-
rials nicht jedoch bei der Anwendung von Lernverfahren eingesetzt werden muf3.
Die Forschung im Bereich der maschinellen Lernverfahren beschrinkt sich i.a.
auf den Vergleich verschiedener Lernverfahren oder auf Untersuchungen, welche
Grofle bei Trainingskorpora bendtigt wird bzw. welche Merkmale den Lernerfolg
fiir eine bestimmte Aufgabe und ein bestimmtes Lernverfahren maximieren. Es
gibt jedoch keine Literatur dariiber, wie sich die Definition einer Lernaufgabe
auf das Ergebnis auswirkt.

In diesem Beitrag soll gezeigt werden, daf} fiir die Definition der Lernaufga-
be linguistisches Wissen von Vorteil sein kann. Die hier gewihlte Lernaufgabe
besteht in der Erkennung von Nominalphrasen (NPs), eine Aufgabe, die auch
schon zum Vergleich verschiedener Lernverfahren verwendet wurde (vgl. [8]).



Als Lernverfahren wurde das “Memory-Based Learning” in der Implementierung
von Daelemans et al. [1] verwendet, als Trainings- und Testdaten die deutsche
Verbmobil-Baumbank [7].

2 Das Lernen von Base-Nominalphrasen

2.1 Die Lernaufgabe

Die Aufgabe besteht darin, Base-Nominalphrasen zu erkennen und als solche zu
kennzeichnen. Unter Base-Nominalphrasen versteht man nicht-rekursive Nomi-
nalphrasen, d.h. Base-NPs enden nach dem Head, Postmodifikationen werden
als nicht zur Base-NP gehotrend betrachtet.

Bsp: dann brduchte [NP ich] noch [NP ein paar Tips] fir [NP das Abendpro-
gramm]; [NP ich] wiirde [NP Ihnen] [NP die Auswahl] [NP des Hotels] iiberlas-
sen.

Die meisten linguistischen Theorien des Deutschen, dagegen, wiirden die
komplette Sequenz ein paar Tips fir das Abendprogramm inklusive der post-
modifizierenden Prépositionalphrase als Nominalphrase bezeichnen. Ebenso die
Sequenz aus Nominalphrase und Genitiv die Auswahl des Hotels.

Es ist offensichtlich, daf diese Definition der Base-NP gewissen Beschrinkun-
gen unterliegt, wobei die Nichtrekursivitit dieser Strukturen gerade im Deut-
schen zu Problemen fiihrt. Dies zeigt sich an NPs mit prdmodifizierenden Par-
tizipialkonstruktionen wie das billigste der drei zur Debatte stehenden Hotels.
Laut Definition wird diese komplexe NP folgendermaflen in Base-NPs geglie-
dert: [NP das billigste] der drei zur [NP Debatte] stehenden Hotels. Die NP der
drei zur Debatte stehenden Hotels ist in ihrer Gesamtheit keine Base-NP, da sie
eine weitere NP enthélt. Aufgrund der eingebetteten Struktur, kann jedoch auch
keine Base-NP der drei Hotels gebildet werden, da dies den linearen Ablauf der
Struktur stéren wiirde und daher nicht dargestellt werden kann.

Die Base-Nominalphrasen-Erkennung wird hiufig als reprisentative Aufgabe
zum Vergleich von Lernverfahren verwendet. In diesen Fillen werden meist die
Daten von Ramshaw und Marcus [4] benutzt (siehe [8]). Ramshaw und Marcus
verwenden eine Heuristik, die aus der Penn Treebank [3] nur solche NPs extra-
hiert, die keine weitere NP enthalten. Sie merken an, “This heuristic fails in some
cases”, machen jedoch keine Angaben, wie hiufig diese Félle sind. Anhand der
deutschen Verbmobil-Baumbank soll untersucht werden, ob sich durch lingui-
stisches Wissen in Form einer linguistisch motivierten Definition von Base-NPs
Klassifikationsfehler vermeiden lassen.

Als Darstellungsformat fiir die syntaktische Information wurde das IOB-
Format gewihlt, das jedem Wort eines der drei Tags {I,0,B} zuweist. I kenn-
zeichnet Worter innerhalb einer NP, O Worter, die nicht zu einer NP gehoren,
und B das erste Wort einer NP, die direkt an eine vorausgehende NP anschlief3t.
Bsp: kann/O ich/I den/B Termin/I bestditigen/O. Da die beiden NPs ich und den
Termin direkt aneinander anschliefen, mufl der Beginn der zweiten NP durch ein
besonderes Tag, B, markiert werden. Dieses Format wurde bei einem Vergleich
von mehreren Représentationsformen [9] als das erfolgreichste ermittelt.



2.2 Die deutsche Verbmobil-Baumbank

Die deutsche Verbmobil-Baumbank [7] enthilt ca. 38 000 syntaktisch annotierte
AuBerungen aus den Domiinen Terminabsprachen, Reiseplanung und Hotelre-
servierung. Es handelt sich dabei um Transliterationen gesprochener Dialoge.
Da fiir die Definition der Base-NP vor allem die Annotationsstrategie beziiglich

der Anbindung von priamodifizierenden und postmodifizierenden Elementen in
der NP von Bedeutung ist, sollen diese Phiinomene hier kurz erklirt werden. Das
Annotationsschema sieht eine flache Anbindung fiir pranominale Modifikationen
vor (siehe Abb. 1), sie werden direkt an das Head-Nomen angebunden. Postno-
minale Modifikationen werden i.d.R. hoch angebunden (sieche Abb. 2), d.h. das
Nomen wird mit den prinominalen Modifikatoren zu einer Nominalphrase pro-
jeziert, dann wird die postnominale Phrase auf der niichsten Ebene angebunden.
Eine Ausnahme zu dieser Annotationsstrategie bilden Appositionen, die flach in
der NP angebunden werden (siehe Abb. 3), da ihr Skopus nicht ambig ist.

] ] ]
[©N]
[Ho] [Ho]
wir m"u"sten also insgesamt drei Arbeitssitzungen festlegen
PPER VMFIN ADV ADV CARD NN VVINF

Abbildung 1. Eine pramodifizierte NP aus der deutschen Verbmobil-Baumbank

sechzehn Uhr f'unfzehn
CARD NN CARD

Abbildung 2. Eine postmodifizierte NP aus der deutschen Verbmobil-Baumbank

Verwendet man die Definition der Base-NPs von Ramshaw und Marcus, wird
deutlich, dal sowohl bei Postmodifikationen als auch bei Appositionen zwar die



[]
[]
gut also Montag den achten
ITJ ADV NN ART NN

Abbildung 3. Eine NP mit Apposition aus der deutschen Verbmobil-Baumbank

interne NP richtig markiert wird; die Postmodifikation bzw. das durch die Appo-
sition modifizierte Nomen werden jedoch durchgehend als nicht zu einer Base-NP
gehorend markiert.

2.3 Drei Definitionen fiir Base-NPs

Aus dem Annotationsschema der deutschen Verbmobil-Baumbank wird deut-
lich, daf} eine Definition von Base-NPs wie die von Ramshaw und Marcus einen
Teil der Annotationen systematisch ausspart. Da bei der Nominalphrasenerken-
nung die zu klassifizierenden Worter selbst einen sehr hohen Informationswert
besitzen, treten Klassifikationsfehler nicht nur in den Féllen auf, bei denen eine
Apposition oder eine Postmodifikation in dem zu klassifizierenden Beispiel vor-
liegt, sondern auch bei solchen Wértern im allgemeinen, die haufig mit solchen
Konstruktionen auftreten. Da in der deutschen Verbmobil-Baumbank gerade
Wochentage gehduft mit Appositionen auftreten, kann fiir Worter wie Montag
aus Abb. 3 nur sehr schwer entschieden werden, wann sie als I und wann als O
annotiert werden miissen. Beide Fille lassen sich in den Trainingsdaten finden,
und die Information, ob sich eine Apposition anschlieit, ist bei der Klassifikation
nicht verfiigbar.

Diese nicht abgedeckten Beispiele, die hier anhand des Annotationsschema
der deutschen Verbmobil-Baumbank exemplarisch verdeutlicht wurden, finden
sich ebenfalls in anderen Korpora, sofern das Annotationsschema nicht eine kom-
plett flache Annotation der Nominalphrasen vorsieht oder von einer Anbindung
postnominaler Modifikationen véllig absieht. In der Negra-Baumbank [6] z.B. ist
das Annotationsschema sehr flach gewihlt. Dort finden sich keine Strukturen, die
in der deutschen Verbmobil-Baumbank den Postmodifikationen entsprechen, da
diese Strukturen flach in die Nominalphrase gruppiert werden. Das Aquivalent zu
Appositionen in der Verbmobil-Baumbank ist jedoch sehr h#ufig zu finden, u.a.
bei Genitiv-Konstruktionen. Abb. 4 zeigt ein Beispiel fiir eine komplexe Genitiv-
Konstruktion aus der Negra-Baumbank, bei der nach der Original-Definition der
Base-NP weder die Betreuung noch behinderter als zu einer Base-NP gehorend
annotiert wiirden.



Ein Schwerpunkt ist die Betreuung  behinderter Kinder und Jugendlicher
ART NN VAFIN ART NN ADJA NN KON NN $.
Indef.Masc.Nom.Sg  Masc.Nom.Sg.* 3.Sg.Pres.Ind  Def.Fem.Nom.Sg Fem.Nom.Sg.* Pos.*.Gen.Pl.St Neut.Gen.Pl.* = *Gen.PL.St .

Abbildung 4. Satz 459 aus der Negra-Baumbank

Aus diesem Grund erscheint es sinnvoll, die Definition linguistisch motiviert
so auszuweiten, dafl auch Postmodifikationen und Appositionen systematisch
abgedeckt werden.

Im folgende sollen die drei verschiedenen Definitionen vorgestellt werden, die
in den Versuchsreihen verwendet wurden.

1. Die Original-Definition von Ramshaw und Marcus [4]: es wurden nur solche
NPs als I markiert, die keine weiteren NPs enthalten.

Damit wurden die Beispiele aus Abb. 1-3 folgendermafen annotiert: wir/I
miaften/O also/O insgesamt/I drei/I Arbeitssitzungen/I festlegen/O; sech-
zehn/I Uhr/I fiinfzehn/O; gut/O also/O Montag/O den/I achten/I

2. Erweiterung um NPs mit Appositionen: in diesem Fall werden NPs, die ei-
ne Apposition enthalten, abziiglich der Apposition, als Base-NP annotiert.
Priamodifizierende Pripositionalphrasen werden jedoch als nicht zur NP ge-
horend gewertet.

Das Appositionsbeispiel wurde daher folgendermaflen annotiert:
gut/O also/O Montag/I den/B achten/I.

3. Erweiterung um Postmodifikationen: jetzt werden auch Postmodifikationen
als eigenstindige Base-NPs annotiert (dies ist im Annotationsschema nicht
vorgesehen). Ausgenommen sind hier postmodifizierende PPs, da sie zu re-
kursiven Strukturen fiihren wiirden.

Das Postmodifikationsbeispiel wurde daher folgendermaflen annotiert:
sechzehn/I Uhr/I fiinfzehn/B.

Auch bei dieser letzten Definition bleiben Problemfille, die sich mit der IOB-
Darstellung nicht zufriedenstellend 16sen lassen. Zum einen gehtren NPs mit
pramodifizierenden Partizipialkonstruktionen dazu, z.B. das billigste der drei zur
Verfiigung stehenden Hotels. Hier 148t sich die duflere NP nicht ohne Rekursion
annotieren. In solchen Fillen wird die duflere NP aufgespalten: das/I billigste/I
der/B drei/I zur/O Verfiigung/I stehenden/B Hotels/I. Die so entstandene NP
der drei entspricht der Annotation einer elliptischen NP.



Ein zusétzliches Problem bei der Annotation von Base-NPs ergibt sich aus
der Natur der hier verwendeten Korpusdaten, da in der deutschen Verbmobil-
Baumbank transliterierte gesprochene Sprache annotiert wurde. Aus diesem
Grund sind Wiederholungen und Satzabbriiche sehr hdufig. Vor allem Beispiele,
wie in Abb. 5 mit der Wiederholung fiinfzehn fiinfzehn, bei der die eigentliche
Nominalphrase aus der Wortsequenz nur fiinfzehn Minuten bestehen sollte, kén-
nen nicht addquat als Base-NPs abgebildet werden. Hier kann das wiederholte
Wort zu einer NP projeziert werden, die den linearen Ablauf der sie umgeben-
den NP unterbricht. Auch hier wird die dulere NP aufgespalten: man/I hat/O
nur/I finfzehn/B fiinfzehn/B Minuten/I zum/O Zentrum/I. In anderen Fillen,
bei denen das wiederholte Wort nicht projeziert werden kann, fithrt dies zu
Trainingsinstanzen, die einem Wort, das typischerweise in einer Nominalphrase
auftritt, das IOB-Tag O zuweisen.

man hat nur funfzehn  Funfzehn  Minuten am Zentrum B und und Wir wollen Ja da Sowieso nur “ubernachten
PIS VAFIN ADV CARD CARD NN APPRART NN S, KON KON PPER  VMFIN ADV ADV ADV ADV WVINF $.

Abbildung 5. Ein Beispiel fiir Wiederholungen

2.4 Das Testsetting

Beim MBL wird die Klassifizierung einer Testinstanz durch die Ahnlichkeit zu
Trainingsinstanzen erreicht. Eine Instanz besteht aus einer Reihe von Merkma-
len, iiber die die Ahnlichkeit errechnet wird. Als Merkmale zur Bestimmung der
Ahnlichkeit beim MBL dienen jeweils das zu klassifizierende Wort, sein POS-
Tag und ein Kontext von einem, zwei oder drei Wortern, mit ihren POS-Tags,
jeweils rechts und links des Wortes. Die POS-Tags wurden aus der Baumbank
extrahiert, es wird das STTS [5] verwendet.

Der in Abb. 3 gezeigte Satz wird (bei einem Kontext von einem Wort) in
der Instanzenbasis wie in Abb. 6 dargestellt. Jedes zu klassifizierende Wort er-
gibt eine Instanz; ist kein Kontext vorhanden (am Anfang oder am Ende eines
Satzes), wird -NONE- eingetragen. Die Spalten enthalten jeweils den Wert eines



Merkmals, die letzte Spalte enthélt die Klasse, der diese Instanz angehort. In
der ersten Zeile in Abb. 6 z.B. erhilt das Wort gut im angegebenen Kontext das
IOB-Tag O.

|LK Wort|akt. Wort|RK Wort|LK POS—Tag‘akt. POS-Tag|RK POS—Tag|IOB—Tag|

-NONE- gut also -NONE- ITJ ADV (0]
gut also Montag ITJ ADV NN (0]
also Montag den ADV NN ART I

Montag den achten NN ART NN B
den achten |-NONE- ART NN -NONE- I

Abbildung 6. Instanzen fiir die Worter des Satzes aus Abb. 3

Als Lernsystem wurde TiMBL [1] verwendet, als Lernalgorithmus IB1 mit
dem AhnlichkeitsmaB overlap metric.

Es wurden fiir jede der drei Definitionen und fiir jede Kontextgréfle ein
Testlauf durchgefiihrt. Zur Absicherung der Ergebnisse wurde fiir die einzelnen
Testlidufe eine “tenfold cross-validation” angewandt, d.h. das Korpus wurde in
10 Teile aufgeteilt und jeweils neun Teile zum Training und ein Teil zum Testen
verwendet. Dadurch ergaben sich Testsets von jeweils ca. 41 000 Wortern.

3 Ergebnisse

Bei den Tests mit den drei Definitionen einer Base-NP ergaben sich die in Tabel-
le 1 gezeigten Werte, es handelt sich jeweils um die gemittelten Werte {iber die
zehn Versuche. Precision, Recall und F-Score wurden nicht beziiglich der Worter
sondern beziiglich der Phrasen berechnet. Dies bedeutet, daf} eine komplette No-
minalphrase als falsch gerechnet wird, sobald mindestens eines der dazugehétren-
den Worter falsch IOB-getaggt wurde. Accuracy, dagegen, wird auf Wort-Basis
berechnet.

Die hohen Werte schon bei der Original-Definition lassen sich zum einen
durch die hohe Anzahl an Trainingsinstanzen von ca. 335000 Wortern erkléren,
zum anderen durch die geringe durchschnittliche Lange der Base-NPs von 1,3
Wortern. Da es sich bei den hier verwendeten Daten um gesprochene Sprache
handelt, sind komplexe NPs nicht sehr hiufig vertreten, wihrend Personal- und
Demonstrativpronomina iiberproportional hiufig vorkommen.

Die Verbesserung, die sich durch die Erweiterung der Definition ergibt, wird
deutlicher, wenn man einen Blick auf die Anzahl der falsch klassifizierten Worter
wirft. Tabelle 2 gibt die Zahlen fiir die drei Definitionen bei drei Wértern Kontext
an.

Hier wird deutlich, daf} sich die durchschnittliche Anzahl der falsch IOB-
getaggten Worter durch die linguistisch motivierte Definition der Base-NP, bei
der sowohl Appositionen als auch Postmodifikationen systematisch eingeschlos-
sen werden, um ungefihr ein Drittel verringert hat.



Tabelle 1. Die quantitative Evaluation

‘NP Definition |K0ntextgréﬁe||Accuracy|Precision| Recall |F-Score|

Original-Definition |je 1 Wort 99,23 % | 97,44 % 97,33 %| 97,38
je 2 Worter 99,27 % | 97,62 % 97,47 %| 97,55
je 3 Worter 99,26 % | 97,64 % 97,45 %| 97,54
+ Appositionen je 1 Wort 99,37 % | 97,73 % 97,78 %| 97,75
je 2 Worter 99,38 % | 97,81 % 97,81 %| 97,81
je 3 Worter 99,36 % | 97,79 % 97,75 %| 97,77
+ Postmodifikationen|je 1 Wort 99,54 % | 98,33 % (98,36 %| 98,34
je 2 Worter 99,52 % | 98,33 % (98,32 %| 98,33
je 3 Worter 99,50 % | 98,23 % (98,18 %| 98,21

Tabelle 2. Absolute Anzahl der falsch IOB-getaggten Worter

|Deﬁniti0n ||minima.le Anzahl|maximale Anzahl‘Durchschnitt|
Original-Definition 254 302 275,1
+ Appositionen 217 262 237,8
+ Postmodifikationen 168 206 188,9

3.1 Fehleranalyse

Um zu sehen, wie sich die verschiedenen Definitionen der Base-NP auf die Art
der Fehler auswirken, wurde fiir jede Definition eine Fehleranalyse fiir ein Testset
gemacht, bei der eine Klassifizierung der Fehler in sieben Kategorien vorgenom-
men wurde. Die Kategorien spiegeln soweit moglich die Griinde der Fehlklassifi-
kation wider. Als Fehlerkategorien wurden die folgenden gewihlt: Fgold (Fehler
im Gold Standard), Idef (Fehler durch Base-NP-Definition), Koord (Koordinati-
on), Prae (adverbialer Primodifikator), Traindef (Fehler in der Trainingsinstanz
durch Base-NP-Definition), Unpass (unpassende Instanz ausgewihlt) und Wie-
derh (Wiederholung, gesprochene Sprache). Bei einer Koordination ist aus dem
Kontext von maximal 3 Wortern oft nicht zu erkennen, welchen Skopus die Ko-
ordination umfafit. Adverbiale Primodifikatoren stellen ein hiufiges Problem
dar, da der Klassifizierungsalgorithmus sie aufgrund der gegebenen Informatio-
nen nicht von satzmodifizierenden Adverbien unterscheiden kann. “Unpassende”
Trainingsinstanzen sind h&ufig solche, die sich nur minimal dadurch von der zu
klassifizierenden Instanz unterscheiden, daf§ das direkt vorhergehende Wort nicht
derselben IOB-Klasse angehort. Soll das Wort die in der Instanz im Juni sich die
Galerie ansehen durch die Instanz im Juni gemeinsam die Galerie ansehen klas-
sifiziert werden, ergibt sich das falsche IOB-Tag I statt B aus dem Unterschied
zwischen der Nominalphrase sich und dem Adverb gemeinsam.

Aus den Zahlen in Tabelle 3 wird deutlich, dafl Fehlklassifikationen, die auf zu
eingeschrinkt definierte Base-NPs zuriickzufiihren sind (d.h. die Kategorien Idef
und Traindef), nach der Anpassung fast vollstéindig beseitigt wurden. Die noch



Tabelle 3. Die Fehlerkategorien bei verschiedenen Base-NP-Definitionen

| Fehlerart || Original-Definition | + Appositionen | + Postmodiﬁkationen|

Fgold 19 (6.29%) 16 (5,11%) 13 (6,60%)
Tdef 51 (16,89%) 32 (12,21%) 2 (1,02%)
Koord 6 (1,99%) 6 ( 2,29%) 6 (3,06%)
Prae 60 (19,87%) 59 (22,52%) 60 (30,46%)
Traindef || 59 (19,54%) 32 (12,21%) 8 (4,06%)
Unpass 70 (23,18%) 80 (30,53%) 70 (35,53%)
Wiederh || 37 (12,25%) 37 (14,12%) 38 (19,29%)

bestehenden Fehler der Kategorien Idef und Traindef sind auf Falle zuriickzufiih-
ren, bei denen zwei Base-NPs durch einen hoch angebundenen Artikel pramodi-
fiziert werden. Beispiele fiir solche Konstruktionen sind /NP die [NP Frau] [NP
Ministerin]] oder Koordinationen wie [NP meine [NP Telefonnummer| und [NP
Email-Adresse]]. Sie wurden in der Definition nicht beriicksichtigt.

4 Schluf}

Mithilfe der hier beschriebenen Versuche zum Maschinellen Lernen von Base-
Nominalphrasen konnte nachgewiesen werden, dafl bei der Definition der Lern-
aufgabe der Einsatz von linguistischem Wissen zu einer Verbesserung der Ergeb-
nisse fithren kann. In den hier beschriebenen Experimenten konnte der F-Score-
Wert bei einer Baseline von rund 97,5 % um ca. 1 % erhcht werden. Die Anzahl
der fehlklassifizierten Worter konnte um ungefihr ein Drittel gesenkt werden.

Es ist zu erwarten, daf sich diese Verbesserung in solchen Féllen noch deut-
licher zeigt, bei denen die Baseline niedriger liegt. Diese Annahme soll in Zukunft
anhand der englischen Verbmobil-Baumbank [2], die eine gréfiere Anzahl solcher
Konstruktionen enthilt, und der (deutschen) Negra-Baumbank [6], in der die
NPs komplexer und linger sind, {iberpriift werden.
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