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Abstract

This thesis presents the Ezpectation-Mazimization algorithm (EM algorithm, Dempster
et al. (1977)) in its practical and theoretical aspects. The EM algorithm is the stochastic
basis of many machine learning algorithms for natural language processing. In the theore-
tical part of this thesis the stochastic basis of linguistics and the formal basis of the EM
algorithm is explained. The practical part of this thesis presents a probabilistic clustering

method for multivariate linguistic data and stochastic modeling of lexicalized grammars.

Introduction.

In the first place it is an interesting result of this thesis that most of the stochastic models
used by linguists can be interpreted as probabilistic context-free grammars. This result
will be accompanied by the formal proof that the Inside-Outside algorithm which is the
standard training method for probabilistic context-free grammars, can be regarded as a
dynamic-programming variant of the EM algorithm. Even if this result is considered in
isolation it is very interesting because it means that most of the probabilistic models used

by linguists are trained by a version of the EM algorithm.

This result is even more interesting when considered in a theoretical context because
this study has revealed that the well-known convergence behavior of the Inside-Outside
algorithm has been confirmed by many experiments but it seems never to have been for-
mally proved. Being a version of the EM algorithm, however, it also possesses its good
convergence behavior. The author therefore contends that the as yet imperfect line of ar-
gumentation can be transformed into a coherent proof. The focus of this study is, however,
the presentation of the formal basis and properties of the EM algorithm and - if necessary
- its completion. In this context it is interesting to see that the EM algorithm is a version
of a new so-called stochastic bootstrap algorithm (SB algorithm) which can be especially

well motivated. This algorithm was contrived by the author in order to transform any



8 INHALTSVERZEICHNIS

stochastic training method working with annotated data (e.g. manually tagged, parsed
or semantically annotated text) into an iterative training method which requires only a
training corpus of unannotated data (i.e. free text in the most cases) using a symbolic

analyser.

A further aim of this study is to present an EM-based clustering method for multivariate
data. This method is applied to induce semantically annotated lexicons for the identificati-
on of idioms, and to disambiguate lexical ambiguities in machine translation and statistical
parsing. Finally, this study shows that the EM algorithm can be successfully used for trai-
ning of accurate stochastic grammars based on free text without using a treebank. Here,
two alternative methods are presented: (i) a probabilistic lexicalized context-free grammar,

(ii) a stochastic lexicalized unification-based grammar both trained on large text-corpora.

Stochastical Linguistics.

In Chapter 2 the stochastic principles of linguistics are presented. Presently, there are
several handbooks providing an introduction into the stochastic principles of natural lan-
guage processing for linguists. Actually there are a variety of introductions of this kind.
Therefore it seems to be reasonable to present in this chapter merely the mathematical
terms which are essential for an understanding of the EM algorithm, and its application
in the area of linguistics. The terms introduced will be motivated by examples taken from
linguistics. Furthermore, mathematical terms are replaced by linguistic vocabulary: Ins-
tead of the term “sample”, e.g., the term “corpus” will be used. Working on Chapter 2 the
author came to the conclusion that all of the popular stochastic models of natural langua-
ge processing can be interpreted as a specific instance of one single model, i.e. a specific
instance of a probabilistic context-free grammar. The main objective of this chapter is

therefore the presentation of the best-known stochastic models used in linguistics:

e the language models:

the n-gram model, the Markov model and Hidden-Markov model, and

e the tree bank grammar.

These models are to be presented in their specific applications. This means more than
merely the depiction which training process can be used in order to determine the optimal
probability parameter. The objective is rather to show that each of these models can be

modelled as a probabilistic context-free grammar.
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The EM Algorithm.

Chapter 3 is to amplify the results of Chapter 2 by the formal proof that the training
method for probabilistic context-free grammars - the well-known Inside-Outside algorithm
(Baker (1979), Lari and Young (1990)) - is in fact a dynamic-programming variant of a
specific version of the EM algorithm. If the findings of Chapter 2 are amplified, this finding

results in the conclusion that

e the most important stochastic models of natural language processing, the n-gram
model, the Markov model, the Hidden-Markov model, the tree bank grammar and

the probabilistic context-free grammar can be trained by specific EM algorithms.

Chapter 4 and 5 additionally show that the probabilistic clustering method for multivariate
linguistic data, the lexicalized context-free grammars and the stochastic unification-based
grammars based on log-linear models are also a version of EM. Therefore it is possible to
say (modifying a well-known quotation) that the world is not a finite state machine but

an EM algorithm.
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A second consequence of the presented work concerns the Inside-Outside algorithm itself.
In literature it is often alleged that Baker (1979) or Lari and Young (1990) have proved
that the probabilistic grammars when trained by the Inside-Outside algorithm are charac-
terized by monotonously increasing log-likelihood values which converge towards a local
maximum of the log-likelihood function. In fact, however, Baker (1979) has only intui-
tively generalized the Forward-Backward algorithm (Baum 1972), whereas Baum (1972)
explicitly stated the Forward-Backward algorithm for Hidden Markov-models. Furthermo-
re, Baker unfortunately studied merely training corpora consisting of one single sentence.
Lari and Young (1990) eliminated this weak point and generalized the Inside-Outside algo-
rithm in order to apply it to any training corpus. However, this study also lacks a formal
proof of monotonicity and convergence. It is worth noting that Lari and Young (1991)
pointed out that certain counts of grammar rules used as in the Inside-Outside algorithm
can be interpreted as expected frequencies. Unfortunately, the mathematic principles of
EM-theory (Dempster et al. (1977) were not applied to formally proof this intuitively

conceived observation.

e To the best of the author’s knowledge, the present study formally proves the common
wisdom saying the Inside-Outside algorithm is a dynamic-programming variant of
the EM algorithm.

Being a dynamic-programming variant of the EM algorithm, the Inside-Outside algorithm
also shows the same convergence behavior. This behavior, however, differs in some aspects

from its description in literature which is a further finding of this chapter.

e The probabilistic grammars iteratively trained by the Inside-Outside algorithm are
characterized by monotonously increasing log-likelihood values (corpus probabili-
ties respectively). A limit point of this sequence is a stationanary point of the log-

likelihood function and in specific cases also a local maximum.

The aim of Chapter 3 is to present the formal basis of the EM algorithm and to show how
it can be used advantageously in linguistics. This objective also entails the interpretation
of the EM algorithm and its study in a larger context. This chapter achieves this objective
by interpreting the EM algorithm as a version of a new meta-algorithm which is especially

easy to motivate.

e The author developed the so-called stochastic bootstrap algorithm (SB algorithm)
in order to transform any stochastic training process working with annotated data
into an iterative stochastic training process which requires only a training corpus of

unannotated data and a symbolic analyzer.
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The EM algorithm is a version of the SB algorithm which results from the use of the
maximum-likelihood estimation within the SB-algorithm as the basic training process.
Unfortunately there is much scepticism about the EM algorithm by many stochastic lin-
guists because in some well-known studies it has been reported that comparatively bad
results have been achieved using the EM algorithm. Having a closer look at these studies,
however, the reader tends to believe that these bad results were rather caused by experi-
mentalist than by the EM algorithm itself. Therefore, Chapter 3 especially deals with the
description of the EM training procedure and the evaluation of the resulting stochastic
models in order to enable anyone to obtain better results using EM instead of annotated

and extensive corpora.

e The free parameters of the EM algorithm (size of the training corpus of incomplete
data, number of training iterations and starting points) are presented and the study
suggests how to use a given corpus of incomplete data in order to train optimal

parameters and to evaluate them systematically.

In order to apply the EM algorithm to good account, it is not only advantageous to under-
stand how it works but also to know the formal properties of the EM algorithm. At this
point it is interesting to note that only two out of four EM theorems given by Dempster et
al. (1977) were correct: the theorem of monotonously increasinging lok-likelihood values
an the convergence theorem (towards stationary points of the log-likelihood). Wu (1983)
added further theorems about convergence towards local maxima and about parameter
convergence of the log-likelihood function. The author presents the theory and adds some
simple lemmas by his own. Finally, the EM algorithm for probabilistic context-free gram-
mars is presented. The methods and results of the general EM theory are applied to this
special case resulting in re-estimation formulas and properties of the EM algorithm for

context-free grammars.

EM-Based Clustering of Multivariate Data.

Chapter 4 presents a probabilistic clustering method for multivariate data. The so-called
“hard” clustering methods allow the data to belong to no more than one class each, whereas
in a probabilistic clustering method any data is allowed to belong to several classes at the
same time because class-membership is defined by certain probability parameters. The
term “multivariate data” is generally used in a domain with two or more finite sets of

objects, vectors are observed in, and each of the vector elements belongs to one of the
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object sets. Multivariate data occurs in various applications of natural language processing
ranging from phonology to pragmatics. In EM-based clustering for multi-dimensional data,
classes are defined as hidden data which are to be learned from a corpus of incomplete
data (i.e. data without class annotations). The main task of EM-based clustering for

multivariate data therefore is
e the automatic detection of the hidden class structure of data in a given corpus.

Clustering is made feasible by employing a so-called independence assumption. The crucial
idea is that within each class any object can be combined with any other forming data types
which characterize precisely this class. The independence assumption normally cannot be
appropriate for the corpus as a whole, thus the corpus necessarily splits into those parts
which will constitute the classes of the model. Generally the number of classes must be
experimentally determined to optimally meet the independence assumption. A second
task of the EM-based clustering method which is closely connected with the automatic

detection of hidden class structure is
e the induction of smoothed probability distributions over the given data.

Unknown data could be defined for a given corpus as those data which do not appear in
this corpus. However, they could occure in any virtual corpus which seems reasonable for
any virtual application having in mind. By this definition the real data of this world are
divided into two parts: (i) the huge number of unknown data (ii) the small number of data
occuring in real corpora. Therefore the most important property of all probability models
is the ability to cope with unknown data, i.e. the ability to assign a positive probability to
unknown (but reasonable) data. EM-based clustering of multivariate data indicates that it
can deal sucessfully with unknown data. Firstly, in these models the model probability of
a data type is calculated by adding all joint probabilities of this data type and its classes.
Thus the data type receives a positive model probability if there is at least one class, with
a positive joint probability. Therefore the EM-based clustering models presumably will
be smoothed probability distributions. Secondly, the EM-based clustering models show
an invariance property. This means that their uniform marginal distributions will not
change during the iterative training procedure. Therefore it can be assumed that the
EM-based clustering models are not only smoothed probability distributions of empirical
probability distributions but also preserve the characteristic properties of the given corpus.
Furthermore, Chapter 4 focusses on showing that the EM-based clustering methods can
be used in many applications of natural language processing ranging from phonology to

pragmatics. Four applications for EM-based clustering methods are presented:
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construction of semantically annotated lexicons,

identification of verb-noun-collocations,

lexical disambiguation (in machine translation),

e induction of probabilistic syllable models.

The research presented in this chapter is joint work. Rooth et al. (1998) showed that the
probabilistic clustering method for two-dimensional verb-noun pairs suggested by Rooth
(ms) is in fact a version of the EM algorithm. The most general formulation of the EM-
based clustering method was suggested by Miiller et al. (2000a) and it was also successfully
used for constructing three- and five-dimensional syllable models. The lexicon induction is
studied in Rooth et al. (1999) and Prescher and Heid (2000). The lexical disambiguation
method is presented in Prescher et al. (2000), whereas the invariance property is presented
in Prescher (2001b). An implementation of EM-based multivariate clustering is available
on the Web (Prescher 2000a).

Stochastic Grammars.

Chapter 5 presents stochastic methods for modeling lexicalized grammars. At the mo-
ment stochastic grammars which are more powerful than simple probabilistic context-free
grammars, are studied intensively. Most of these models incorporate lexical heads in ru-
le based probabilitiy models, e.g. in Collins (1997), Charniak (1997) and Ratnaparkhi
(1997). A further aspect of these approaches is that the probability models are trained
by treebanks, i.e. corpora of manually disambiguated sentences. The above mentioned ap-
proaches use the Penn Wall Street Journal treebank (Baum et al. 1993). This indicates
that treebank training is ineffective as it requires manual intervention to assign specific
syntax analyses to corpora from specific domains and specific languages. It is generally
assumed that only bad results can be achieved using EM training if one does not use
at least partial annotations. Experimental results confirming this common wisdom are
presented e.g. by Elworthy (1994) and Pereira (1992) for EM training of Hidden Markov
models and probabilistic context-free grammars. Chapter 5 is not to discuss these diffe-
rent approaches but to show that the EM algorithm - notwithstanding common wisdom -
can be successfully used to train accurate stochastic grammars on free text without using
a treebank. Two alternative approaches are presented. Firstly, a probabilistic lexicalized

context-free grammar is presented and secondly, a stochastic lexicalzized unification-based



INHALTSVERZEICHNIS 15

grammar is introduced, both of them trained on large text corpora. The approaches do
have strong and weak properties. Probabilistic lexicalized context-free grammars can be
trained with the Inside-Outside algorithm, a dynamic-programming variant of the EM
algorithm, whereas stochastic lexicalized unification-based grammars can only be trained
with non-dynamical EM. Therefore probabilistic lexicalized context-free grammars can be
applied and trained effectively. However, the number of analyses has to be controlled with
stochastic unification-based grammars. The analyses have to be extremely limited in order
to guarantee the practical applicability of the formalism. Unfortunately, this condition is
not always met. However, the remarkable good results achieved in experiments with a
strictly limited number of analyses (< 25) compensates for this disadvantage of stochastic
unification-based grammars. It is especially important to note that lexicalization reveals
a clearly positive effect to unification-based grammars which is not the case for probabili-
stic lexicalized context-free grammars. Moreover it was formally proved that for log-linear
models (being the basis of stochastic unification-based grammars) there exist “optimal”
starting points, which is an important contribution to the EM-theory. This result is im-
portant because the general EM algorithm requires the testing of as many starting points
as possible. To the best of the author’s knowledge this is the first publication of a theoreti-
cal explanation for the choice of concrete fixed starting points. The experiments described
in Chapter 5 is joint work. The experiments concerning probabilistic context-free gram-
mars are published in Beil et al. (1999), whereas the experiments concerning stochastic

unification-based grammars are described in Riezler et al. (2000).

Summary.

Summarizing the above, it could be said that the present study provides in its first part
an introduction to stochastic linguistics. It presents the mathematic basis of the EM
algorithm and describes the EM algorithm within the context of the stochastic bootstrap-
algorithm and it shows that the best-known machine learning algorithms in linguistics are
simply specific instances of dynamic-programming variants of the EM algorithm. In the
second part, an EM-based clustering method for multivariate data is presented resulting
in various linguistic applications ranging from phonology to pragmatics. Furthermore pro-
babilistic context-free grammars and stochastic unification-based grammars are presented,
their strong and weak points, the stochastic components of which can be trained due to

the EM algorithm on large free text copora yielding accurate stochastic parser.



16

INHALTSVERZEICHNIS



Kapitel 1
Einfiihrung

In dieser Arbeit wird der Erwartungswert-Maximierungs-Algorithmus (EM-Algorithmus,
Dempster et al. (1977)), der die stochastische Grundlage vieler maschineller Lernverfah-
ren fiir natiirliche Sprachen ist, in Theorie und Praxis vorgestellt. Im theorieorientierten
Teil dieser Arbeit werden die stochastischen Grundlagen der Linguistik und die forma-
len Grundlagen des EM-Algorithmus vorgestellt. Der praxisorientierte Teil dieser Arbeit
beschiiftigt sich mit einem probabilistischen Klassifikationsverfahren fiir mehrdimensionale
linguistische Daten, sowie mit der Modellierung von stochastischen lexikalisierten Gram-

matiken.

Ein erstes interessantes Ergebnis dieser Arbeit ist, dass die meisten der in der Linguistik
benutzten stochastischen Modelle als probabilistische kontextfreie Grammatiken interpre-
tiert werden konnen. Dieses Ergebnis wird in dieser Arbeit dahingehend ergénzt wer-
den, dass formal bewiesen wird, dass der Inside-Outside-Algorithmus, der das Standard-
Trainingsverfahren fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken ist, als eine dynamische
Programmiervariante des EM-Algorithmus aufgefasst werden kann. Dieses Ergebnis ist
fiir sich allein genommen schon interessant, da es besagt, dass die meisten der in der
Linguistik benutzten stochastischen Modelle mit einer Instanz des EM-Algorithmus trai-
niert werden. Dariiber hinaus ist das Ergebnis von grésserem theoretischem Interesse, da
im Verlaufe dieser Arbeit entdeckt wurde, dass das allseits bekannte monotone Konver-
genzverhalten des Inside-Outside-Algorithmus zwar in vielen Experimenten bestétigt ist,
aber scheinbar noch niemals formal bewiesen wurde. Als Instanz des EM-Algorithmus
erbt der Inside-Outside-Algorithmus aber dessen gutes Konvergenzverhalten, sodass auf
diesem Weg die (nach bestem Wissen des Verfassers) vorhandene Beweisliicke geschlossen
werden kann. Der Schwerpunkt dieser Arbeit besteht allerdings darin, die formalen Grund-
lagen und Eigenschaften des EM-Algorithmus vorzustellen und, wenn nétig, zu erginzen.

Hierbei ist interessant, dass der EM-Algorithmus eine besonders gut motivierbare Instanz

17
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eines neuen stochastischen Bootstrap-Algorithmus (SB-Algorithmus) ist. Dieser wurde in
der vorliegenden Dissertation konzipiert, um ein beliebiges stochastisches Trainingsverfah-
ren, das mit annotierten Datentypen arbeitet (z.B. mit manuell getaggten, geparsten oder
semantisch annotierten Text), mit Hilfe einer symbolischen Analyse-Komponente in ein
iteratives stochastisches Trainingsverfahren zu iiberfithren, welches lediglich einen Trai-
ningskorpus von unannotierten Datentypen bendtigt (meistens freien Text). Ein weiterer
Schwerpunkt dieser Arbeit ist die Vorstellung eines EM-basierten Klassifikationsverfahrens
fiir mehrdimensionale linguistische Datentypen, und dessen Anwendung zum Aufbau eines
semantisch annotierten Lexikons, zur Identifikation von Kollokationen, sowie zur Disam-
biguierung lexikalischer Ambiguitéiten in der maschinellen Ubersetzung und statistischem
Parsing. Abschliessend wird in dieser Arbeit gezeigt werden, dass der EM-Algorithmus, im
Gegensatz zur weit verbreiteten Meinung, mit Erfolg eingesetzt werden kann, um akurate
stochastische Grammatiken auf freiem Text, ohne Benutzung einer Baumbank, zu trainie-
ren. Hierbei werden zwei alternative Ansitze vorgestellt: zum einen wird eine probabilis-
tische lexikalisierte kontextfreie Grammatik vorgestellt, zum anderen eine stochastische'
lexikalisierte unifikationsbasierte Grammatik, die aber beide auf grossen Textkorpora trai-

niert werden.

In Kapitel 2 werden die stochastischen Grundlagen der Linguistik vorgestellt. Fiir Linguis-
ten stehen inzwischen einige Einfithrungen in die stochastischen Grundlagen der maschi-
nellen Sprachverarbeitung zur Verfiigung. Tatséchlich ist das Angebot sogar so reichhaltig,
dass es sinnvoll erschien, in diesem Kapitel nur die mathematischen Begriffe vorzustellen,
die fiir das Verstdndnis des EM-Algorithmus und seiner Anwendungen innerhalb der Lin-
guistik unbedingt notwendig sind. Die eingefiihrten Begriffe werden mit Beispielen aus der
Linguistik motiviert und es werden Bezeichnungen verwendet, die in der Linguistik iiblich
sind: zum Beispiel wird anstelle des Begriffs Stichprobe der Begriff Korpus verwendet. Im
Laufe der Fertigstellung des 2. Kapitels kristallisierte sich heraus, dass simtliche populéiren
stochastischen Modelle der maschinellen Sprachverarbeitung als Spezialfall eines einzigen
Modells angesehen werden konnen, nidmlich als Spezialfall einer probabilistischen kontext-
freien Grammatik. Das Hauptziel von Kapitel 2 ist daher, die bekanntesten stochastischen
Modelle der Linguistik,

e die Sprachmodelle:
das n-gram Modell, das Markov-Modell, und das Hidden- Markov-Modell,

o die Baumbank-Grammatik,

!Der Term “probabilistisch” wird fiir unifikationsbasierte Grammatiken vermieden, da diese mit ei-
nem stochastischen Modell versehen werden, das keine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der Menge aller

grammatischen Analysen liefert.



19

moglichst in einer spezifischen Anwendung vorzustellen und nicht nur zu zeigen, mit
welchen Trainingsverfahren optimale Wahrscheinlichkeitsparameter bestimmt werden
konnen, sondern zusétzlich vorzustellen, dass jedes dieser Modelle als eine probabilisti-

sche kontextfreie Grammatik modelliert werden kann.

In Kapitel 3 soll die Arbeit aus Kapitel 2 erginzt werden, indem formal bewiesen wird,
dass das Trainingsverfahren der probabilistischen kontextfreien Grammatiken, der bekann-
te Inside- Outside-Algorithmus (Baker (1979), Lari und Young (1990)), eine dynamische
Programmiervariante einer speziellen Instanz des EM-Algorithmus ist. Unter Benutzung

der Ergebnisse aus Kapitel 2 fiithrt dieses Ergebnis zu einer ersten Folgerung:

e Die wichtigsten stochastischen Modelle der maschinellen Sprachverarbeitung, das
n-gram Modell, das Markov-Modell, das Hidden-Markov-Modell, die Baumbank-
Grammatik und die probabilistische kontextfreie Grammatik k6nnen mit speziellen

EM-Algorithmen trainiert werden.

Spéter (Kapitel 4 und 5) wird gezeigt werden, dass sich zu diesen Modellen noch ein Klassi-
fizierungsverfahren fiir mehrdimensionale linguistische Datentypen und die lexikalisierten
kontextfreien Grammatiken, sowie die auf log-linearen Modellen basierenden stochastischen
unifikationsbasierten Grammatiken gesellen werden. “Die Welt” ist daher, in Abwandlung

eines Zitats, kein endlicher Automat, sondern ein EM-Algorithmus.

Eine zweite Konsequenz betrifft den Inside-Outside-Algorithmus selbst. In der Literatur
wird oft behauptet, dass Baker (1979) oder Lari und Young (1990) bewiesen hitten, dass
die mit dem Inside-Outside-Algorithmus iterativ trainierten probabilistischen Gramma-
tiken mononton wachsende Log-Likelihoodwerte (bzw. Korpus-Wahrscheinlichkeiten) auf-
weisen, und gegen ein lokales Mazimum der Log-Likelihood- Funktion konvergieren. Rich-
tig ist jedoch, dass Baker (1979) lediglich eine intuitive Verallgemeinerung des Forward-
Backward-Algorithmus (Baum 1972) vorgenommen hat und Baum (1972) den formalen
“Monotonie- und Konvergenzbeweis” explizit fiir Hidden-Markov-Modelle angab. Leider
kommt hinzu, dass Baker (1979) nur Trainingskorpora betrachtete, die aus einem einzigen
Satz bestehen. Lari und Young (1990) beseitigten diese Schwéche und verallgemeiner-
ten den Inside-Outside-Algorithmus, um ihn fiir beliebige Trainingskorpora anwenden zu
konnen. Auch in dieser Arbeit fehlt aber ein formaler Monotonie- und Konvergenzbe-
weis. Es ist interessant, dass Lari und Young (1991) darauf hinweisen, dass gewisse im
Inside-Outside- Algorithmus benutzte Grammatikregel-Counts als erwartete Grammatikre-
gelhdufigkeiten interpretiert werden konnen. Leider wendeten sie aber nicht die mathema-
tischen Grundlagen der EM-Theorie an, um diese intuitiv erfasste Schliisselbeobachtung in

ihrer Arbeit auch formal zu beweisen.
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e Nach bestem Wissen des Verfassers wird daher die allgemein bekannte Ansicht, dass
der Inside-Outside-Algorithmus eine dynamische Programmiervariante des EM-Al-

gorithmus ist, zum ersten Mal in der vorliegenden Arbeit formal bewiesen.

Als dynamische Programmiervariante des EM-Algorithmus erbt der Inside-Outside-Algo-
rithmus alle seine Konvergenzeigenschaften. Diese stimmen allerdings nicht v6llig mit den
Eigenschaften iiberein, die man gemeinhin dem Inside-Outside-Algorithmus zuschreibt,

und stellen somit ein weiteres wichtiges Ergebnis von Kapitel 3 dar:

e Die mit dem Inside-Outside-Algorithmus iterativ trainierten probabilistischen Gram-
matiken weisen mononton wachsende Log-Likelihoodwerte (bzw. Korpus-Wahr-
scheinlichkeiten) auf, und ein Grenzwert dieser Folge ist ein stationdrer Wert der

Log-Likelihood-Funktion und in gewissen Fillen auch ein lokales Mazimum.

Das Hauptziel von Kapitel 3 besteht darin, die formalen Grundlagen des EM-Algorithmus
vorzustellen und zu zeigen, wie er in der Linguistik nutzbringend angewendet werden kann.
Dazu gehort, eine Interpretation des EM-Algorithmus anzugeben und den EM-Algorith-
mus in einem grosseren Kontext zu stellen. Dies gelingt, indem der EM-Algorithmus als

eine besonders gut motivierbare Instanz eines neuen Meta-Algorithmus vorgestellt wird.

e Der stochastische Bootstrap-Algorithmus (SB-Algorithmus) wurde in dieser Disser-
tation konzipiert, um ein beliebiges stochastisches Trainingsverfahren, das mit an-
notierten Datentypen arbeitet, mit Hilfe einer symbolischen Analyse-Komponente
in ein iteratives stochastisches Trainingsverfahren zu iiberfithren, welches lediglich

einen Trainingskorpus von unannotierten Datentypen benotigt.

Der EM-Algorithmus ist eine Instanz des SB-Algorithmus, die man erhilt, indem im
SB-Algorithmus als zugrundeliegendes Trainingsverfahren die Mazimum-Likelihood-Esti-
mierung benutzt wird. Leider wird dem EM-Algorithmus in der stochastischen Linguistik
immer noch mit Skepsis begegnet, da in einigen bekannteren Arbeiten relativ schlechte
Ergebnisse reportiert wurden, die mit dem EM-Algorithmus erzielt wurden. Nach einem
schirferen Blick auf viele dieser Arbeiten kann aber vermutet werden, dass die schlech-
ten Ergebnisse eher dem Experimentator als dem EM-Algorithmus zuzuschreiben sind.
Ein besonderes Anliegen von Kapitel 3 ist daher, das Training mit dem EM-Algorithmus
und die Evaluierung der erhaltenen stochastischen Modelle so zu beschreiben, dass jeder-
man in die Lage versetzt wird, mit dem EM-Algorithmus moglichst bessere Ergebnisse
zu erzielen, als mit alternativen und teuren Trainingsverfahren, die auf manuell erstellten

Trainingskorpora basieren.
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e Die freien Parameter des EM-Algorithmus ( Grisse des Trainingskorpus unvollstin-
diger Datentypen, Anzahl Trainingsiterationen und Startparameter) werden vorge-
stellt und es wird vorgeschlagen, wie ein gegebener Korpus von unvollstindigen
Datentypen dazu benutzt werden kann, diese Parameter optimal einzustellen und

systematisch zu evaluieren.

Fiir eine nutzbringende Anwendung des EM-Algorithmus ist es nicht nur vorteilhaft, zu
verstehen, wie der EM-Algorithmus arbeitet, sondern auch zu wissen, welche formalen Fi-
genschaften der EM-Algorithmus besitzt. Hierbei ist interessant, dass von den vier Theore-
men, die Dempster et al. (1977) bei der Einfiihrung des EM-Algorithmus angaben, nur zwei
Theoreme korrekt waren, ndmlich die Theoreme zur wachsenden Monotonie und zur Kon-
vergenz (gegen stationdre Werte) der Log-Likelihood. Wu (1983) ergéinzte diese Aussagen
um Aussagen zur Konvergenz gegen lokale Mazima, sowie zur Parameter-Konvergenz der
Log-Likelihood. In dieser Dissertation werden diese Ergebnisse vorgestellt und um einige
eigene einfache Aussagen ergéinzt. Daran anschliessend werden die vorgestellten Techniken
und Ergebnisse des 3. Kapitels auf die probabilistischen kontextfreien Grammatiken ange-
wendet, um den EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken und seine Eigenschaften

vorzustellen.

In Kapitel 4 wird ein probabilistisches Klassifikationsverfahren fiir mehrdimensionale lin-
guistische Datentypen vorgestellt. Im Gegensatz zu sogenannten “harten Klassifikations-
verfahren”, die jeden Datentyp in genau eine Klasse stecken, kann in einem probabilis-
tischen Klassifikationsverfahren jeder Datentyp prinzipiell zu mehreren Klassen gehéren,
da die Klassenzugehorigkeit iiber gewisse Wahrscheinlichkeitsparameter geregelt wird. Der
Begriff mehrdimensionaler Datentyp wird im allgemeinen in einer Domdne mit zwei oder
mehreren endlichen Objektmengen benutzt, in welcher Vektoren beobachtet werden, und
jedes der Vektorelemente aus einer der Objektmengen stammt. Mehrdimensionale Da-
tentypen kommen in vielen Anwendungen der maschinellen Sprachverarbeitung und in
allen Bereichen, von der Phonologie bis zur Pragmatik, vor. Im sogenannten EM-basierten
Klassifikationsverfahren fir mehrdimensionale Datentypen werden Klassen als versteckte
Datentypen angesehen, die aus einem Korpus von unwvollstindigen Datentypen (d.h. von
Daten ohne Klassen-Annotationen) unter Benutzung des EM-Algorithmus gelernt werden
sollen. Die Hauptaufgabe des EM-basierten Klassifikationsverfahrens fiir mehrdimensio-

nale Datentypen ist daher

o die automatische Enthillung der verborgenen Klassenstruktur der Datentypen in

einem gegebenen Korpus.

Die Klassifizierung der Datentypen wird durch eine sogenannte Unabhdngigkeitsannahme
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moglich gemacht. Als Schliisselidee wird hierbei angenommen, dass innerhalb einer jeden
Klasse alle Objekte miteinander frei kombinierbar sind, um Datentypen zu bilden, die
genau fiir diese Klasse charakteristisch sind. Da die Unabhéngigkeitsannahme in der Regel
nicht fiir den gesamten Korpus angemessen ist, hat sie zur Folge, dass der Korpus in
Teile zerbrechen muss, welche die Klassen des Modells bilden werden. Im allgemeinen
muss die Anzahl der Klassen experimentell bestimmt werden, um zu erreichen, dass die
Unabhéangigkeitsannahme optimal getroffen wird. Eine zweite, mit dieser Aufgabe eng

verbundene Aufgabe des EM-basierten Klassifikationsverfahrens ist

o die Induktion einer glatten Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den gegebenen Da-

tentypen.

Fiir einen gegebenen Korpus, kénnen unbekannte Daten als diejenigen Datentypen de-
finiert werden, die nicht in diesem Korpus vorkommen, aber in irgendeinem virtuellen
Korpus, der fiir irgendeine virtuelle Anwendung sinnvoll erscheint. Mit dieser Definition
werden die realen Daten dieser Welt in zwei Teile zerlegt: (i) die riesige Menge unbe-
kannter Daten und (ii) die winzige Menge der in realen Korpora vorliegenden Daten. Aus
diesem Grund ist die wichtigste Eigenschaft aller Wahrscheinlichkeitsmodelle ihre Fahig-
keit mit unbekannten Daten umzugehen, d.h. unbekannten (aber sinnvollen) Datentypen
eine positive Wahrscheinlichkeit zuzuweisen. Es weist vieles darauf hin, dass EM-basierte
Klassifikationsmodelle diese Eigenschaft in besonders vorteilhafter Weise realisieren. Zum
einen berechnet sich innerhalb dieser Modelle die Wahrscheinlichkeit eines Datentyps als
Summe der Wahrscheinlichkeiten dieses Datentyps gegeben seiner Klassen. Ein Datentyp
muss also lediglich innerhalb einer einzigen Klasse eine positive Wahrscheinlichkeit besit-
zen, um eine positive Modell-Wahrscheinlichkeit aufzuweisen, sodass die EM-basierten
Klassifikationsmodelle voraussichtlich glatte Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind. Zum
anderen weisen die EM-basierten Klassifikationsmodelle eine Inwvarianzeigenschaft auf,
die besagt, dass sich ihre Marginalverteilungen® wihrend der iterativen Bestimmung der
Wahrscheinlichkeitsparameter nicht dndern wird. Es kann also angenommen werden, dass
die EM-basierten Klassifikationsmodelle nicht nur glatte Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung sind, sondern zusitzlich die charakteristi-
schen Eigenschaften des gegebenen Korpus behalten werden. Ein weiterer Schwerpunkt
des 4. Kapitels ist, zu zeigen, dass die EM-basierten Klassifikationsmodelle in vielen An-
wendungen der maschinellen Sprachverarbeitung, von der Phonologie bis zur Pragmatik,
mit Erfolg eingesetzt werden kénnen. Es werden vier Anwendungen fiir EM-basierte Klas-

sifikationsmodelle vorgestellt:

’Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der einzelnen Koordinaten der gegebenen mehrdimensionalen Da-

tentypen werden Marginal- oder Randverteilungen genannt.
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Aufbau semantisch annotierter Lexika,

Identifikation von Verb-Nomen-Kollokationen,

Lexikalische Disambiguierung (in der maschinellen Ubersetzung),

Induktion probabilistischer Silbenmodelle

Die in Kapitel 4 vorgestellten Anwendungen sind zum grossten Teil das Ergebnis gemein-
samer Arbeiten, unter wesentlicher Mitwirkung des Verfassers. In Rooth et al. (1998) wird
gezeigt, dass das in Rooth (1995) vorgestellte probabilistische Klassifikationsverfahren fiir
zwei-dimensionale Verb-Nomen-Paare tatsichlich eine Instanz des EM-Algorithmus ist3.
In seiner allgemeinsten Form wurde das EM-basierte Klassifikationsverfahren in Miiller
et al. (2000a) vorgestellt und erfolgreich zum Aufbau drei- und fiinfdimensionaler Silben-
modelle benutzt. Der Lexikonaufbau wird in Rooth et al. (1999) und Prescher und Heid
(2000) und die Disambiguierungsmethode in Prescher et al. (2000) vorgestellt. Einige neue
theoretische und praktische Eigenschaften der EM-basierten Klassifikationsmodelle wer-
den in Prescher (2001d) vorgestellt. Fiir Forschungszwecke steht eine Implementierung des
EM-basierten Klassifikationsverfahrens (fiir mehrdimensionale Datentypen) auf dem Web

zur freien Veriigung (Prescher 2001a).

Kapitel 5 beschiéftigt sich mit der Modellierung von stochastischen lexikalisierten Gram-
matiken. Gegenwirtig werden stochastische Grammatiken, die von prinzipiell grosserer
Maichtigkeit als die probabilistischen kontextfreien Grammatiken sind, intensiv erforscht.
Eine gemeinsame Eigenschaft der meisten dieser Modelle ist die Beriicksichtigung von le-
xikalischen Kopfen in regelbasierten Wahrscheinlichkeitsmodellen, etwa in Collins (1997),
Charniak (1997) und Ratnaparkhi (1997). Ein weiterer Aspekt dieser Ansétze ist, dass
die Wahrscheinlichkeitsmodelle mit Baumbanken trainiert werden, d.h. mit Korpora von
manuell annotierten Sétzen. In allen zitierten Ansétzen wird die Penn-Wall-Street-Journal-
Baumbank (Marcus et al. 1993) benutzt, was ein Zeichen dafiir ist, dass das Baumbank-
Training aufwendig ist, da es die erhebliche manuelle Intervention erfordert, Korpora aus
speziellen Doménen und Sprachen mit speziellen Syntaxanalysen zu versehen. Es wird
allgemein angenommen, dass mit dem Training mit dem EM-Algorithmus nur schlechte
Resultate zu erzielen sind, wenn nicht zumindest partielle Annotationen verwendet wer-
den. Experimentelle Resultate, die dieses “Allgemeinwissen” bestirken, werden z.B. in
Elworthy (1994) und Pereira und Schabes (1992) fiir das EM-Training von Hidden-Mar-

kov-Modellen und probabilistischen kontextfreien Grammatiken prisentiert.

3Pereira et al. (1993) und Hofmann und Puzicha (1998) benutzen dasselbe zweidimensionale Modell,

aber andere statistische Inferenzmethoden.
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In Kapitel 5 sollen nicht diese verschiedenen Ansétze diskutiert werden, sondern es soll
vielmehr gezeigt werden, dass der EM-Algorithmus, im Gegensatz zur weit verbreiteten
Meinung, mit Erfolg eingesetzt werden kann, um akurate stochastische Grammatiken auf
freiem Text, ohne Benutzung einer Baumbank, zu trainieren. Hierbei werden zwei alter-
native Ansétze vorgestellt: zum einen wird eine probabilistische lexikalisierte kontextfreie
Grammatik vorgestellt, zum anderen eine stochastische lexikalisierte unifikationsbasierte
Grammatik, die aber beide auf grossen Textkorpora trainiert werden. Beide Experimente
sind zum grossten Teil das Ergebnis gemeinsamer Arbeit. Das Experiment zu den proba-
bilistischen kontextfreien Grammatiken wurde in Beil et al. (1999) ver6ffentlicht, wihrend
die Experimente mit der stochastischen unifikationsbasierten Grammatik in Riezler et al.
(2000) beschrieben werden. Beide Ansidtze haben spezifische Stirken und Schwéchen.
Wihrend probabilistische lexikalisierte kontextfreie Grammatiken mit dem Inside-Out-
side-Algorithmus, einer dynamischen Programmiervariante des EM-Algorithmus trainiert
werden konnen, muss fiir das Training von stochastischen lexikalisierten unifikationsba-
sierten Grammatiken auf eine nicht-dynamische Instanz des EM-Algorithmus zuriickge-
griffen werden. Dies hat zur Folge, dass die probabilistischen lexikalisierten kontextfreien
Grammatiken effektiv trainiert und angewendet werden kénnen, wihrend es bei den sto-
chastischen lexikalisierten unifikationsbasierten Grammatiken unerlésslich ist, die Anzahl
der Analysen eines Satzes stark zu kontrollieren, d.h. extrem zu beschrinken, damit der
Formalismus anwendbar ist. Leider wird diese Eigenschaft nicht immer erfiillt sein. Der
Nachteil der stochastischen lexikalisierten unifikationsbasierten Grammatiken wird aber
moglicherweise dadurch ausgeglichen, dass sie in Experimenten, in denen die Anzahl der
durchschnittlichen Analysen stark beschrinkt war (< 25), sehr gute linguistische Ergeb-
nisse zeigten. Insbesondere konnte gezeigt werden, dass die vorgenommene Lexikalisierung
einen deutlich positiven Effekt hatte, was bei den probabilistischen lexikalisierten kontext-
freien Grammatiken nicht der Fall war. Ferner konnte als wichtiger theoretischer Beitrag
zur EM-Theorie formal begriindet werden, dass fiir log-lineare Modelle (als Grundlage der
stochastischen unifikationsbasierten Grammatiken) “optimale” Startparameter existieren.
Dieses Ergebnis ist wichtig, weil der allgemeine EM-Algorithmus im Gegensatz hierzu an-
weist, moglichst viele Startparameter auszuprobieren. Nach bestem Wissen des Verfassers
ist dies das erste Mal, dass eine theoretische Begriindung fiir die Wahl bestimmter, fester

Startparameter angegeben wird.

Zusammenfassend bietet die vorliegende Arbeit im ersten Teil eine Einfithrung in die
stochstische Linguistik, stellt die mathematischen Grundlagen des EM-Algorithmus vor,
stellt den EM-Algorithmus in den Kontext des neuen stochastischen Bootstrap-Algorithmus
und zeigt, dass die bekanntesten maschinellen Lernverfahrem der Linguistik einfache Spe-

zialfille oder dynamische Programmiervarianten des EM-Algorithmus sind.
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Im zweiten Teil wird ein EM-basiertes Klassifikationsverfahren fiir mehrdimensionale Da-
tentypen vorgestellt, das zu einer Reihe von linguistischen Anwendungen fiihrt, die von
der Phonologie bis zur Pragmatik reichen. Ferner werden probabilistische lexikalisierte
kontextfreie Grammatiken und stochastische unifikationsbasierte Grammatiken mit ihren
spezifischen Stirken und Schwichen vorgestellt, deren stochastischen Komponenten dank
des EM-Algorithmus auf grossen Trainingskorpora, ohne Benutzung annotierter Korpora,

trainiert werden konnen und akurate stochastische Parser liefern.
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KAPITEL 1. EINFUHRUNG



Kapitel 2
Stochastische Linguistik

Fir das Studium des EM-Algorithmus sind mathematische Kenntnisse aus der Analy-
sis, der Algebra, der Wahrscheinlichkeitstheorie, der Statistik und der Informationstheorie
notig. Auch fiir Linguisten stehen inzwischen einige Einfithrungen in die stochastischen
Grundlagen der maschinellen Sprachverarbeitung zur Verfiigung. Tatséchlich ist das An-
gebot sogar so reichhaltig, dass es sinnvoll erschien, in diesem Kapitel nur die mathe-
matischen Begriffe vorzustellen, die fiir das Verstindnis des EM-Algorithmus und seiner
Anwendungen innerhalb der Linguistik unbedingt notwendig sind. Die eingefiihrten Be-
griffe werden mit Beispielen aus der Linguistik motiviert und es werden Bezeichnungen
verwendet, die in der Linguistik iiblich sind: zum Beispiel wird anstelle des Begriffs Stich-

probe der Begriff Korpus verwendet.

Im Laufe der Fertigstellung dieses Kapitels kristallisierte sich heraus, dass sdmtliche po-
puldren stochastischen Modelle der maschinellen Sprachverarbeitung als Spezialfall eines
einzigen Modells angesehen werden kénnen, ndmlich als Spezialfall einer probabilistischen
kontextfreien Grammatik. Das wichtigere Ziel dieses Kapitels ist daher, die bekanntesten

stochastischen Modelle der Linguistik,

e das n-gram Modell,
e das Markov-Modell,
e das Hidden-Markov-Modell,

e die Baumbank-Grammaitik,

moglichst in einer spezifischen Anwendungen vorzustellen und zu zeigen, mit welchen Trai-
ningsverfahren optimale Wahrscheinlichkeitsparameter bestimmt werden koénnen. Ande-

rerseits wird explizit gezeigt, dass jedes dieser Modelle als eine probabilistische kontextfreie

27
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Grammatik modelliert werden kann. Dieses Kapitel gliedert sich in die folgenden Abschnit-
te:

Abschnitt 2.1 fiihrt die Begriffe Wahrscheinlichkeit, Wahrscheinlichkeitsverteilung, Kor-
pus, Datentoken, Datentyp, sowie die zentralen Begriffe der Korpuswahrscheinlichkeit, der
Hiufigkeitsverteilung und der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung ein. Es wird ge-
zeigt, dass ein Korpus mit der Hiufigkeitsverteilung (oder der empirischen Wahrschein-

lichkeitsverteilung) der Datentypen im Korpus identifizierbar ist.

Abschnitt 2.2 fithrt den Begriff des linguistischen Ereignisses und der Wahrscheinlich-
keitsverteilung auf der Menge der linguistischen Ereignisse ein. Damit werden die Begrif-
fe probabilistische kontexifreie Grammatik, Grammatikregel- Wahrscheinlichkeit, Syntax-
baum-Wahrscheinlichkeit und Satz- Wahrscheinlichkeit eingefithrt. Es wird motiviert, dass
die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten eine Standard-Nebenbedingung erfiillen sollten,
damit Grammatiken konsistent sind. Unter Benutzung eines fast vergessenen Theorems
wird bewiesen, dass probabilistisches mehrdimensionales Clustering mit einer probabilis-

tischen kontextfreien Grammatik konsistent ist.

In Abschnitt 2.3 wird der Begriff des Erwartungswerts und seine zwei(!) Linearitdts-
FEigenschaften vorgestellt. Es wird gezeigt, dass sich die Korpuswahrscheinlichkeit in die
Erwartungswerte Log-Likelihood, Cross-Entropie, und Kullback-Leibler-Distanz, sowie in
die Korpusperplezitit umrechnen lisst. Es wird motiviert, dass die Korpusperplexitiat von
allen diesen Metriken die beste ist. Die fundamentale Informationsungleichung der Infor-
mationstheorie wird vorgestellt: sie besagt, dass die relative Entropie nicht-negativ ist,

bzw. dass die Cross-Entropie mindestens so gross ist wie die Entropie.

In Abschnitt 2.4 wird die Mazimum- Likelihood- Estimierung, die Maximum-A-Posteriori-
-Estimierung und ein Streit zwischen Stochastikern vorgestellt. Es werden Parametrisie-
rungen, Parameter, und Parameterrdume eingefithrt. Ausserdem wird ein neuer(!) Beweis
vorgefithrt, der zeigt, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung die Korpuswahr-
scheinlichkeit maximiert. Es wird ausgefiihrt, dass die hierfiir in der Literatur oft benutzte
Multiplikatorregel von Lagrange nicht ausreicht. Natiirlich wird auch darauf hingewiesen,

dass dies ein neuer Beweis der Informationsungleichung der Informationstheorie ist.

In Abschnitt 2.5 wird das Baumbank- Trainingsverfahren und seine FEwvaluierung disku-
tiert. Es werden Baumbanken und Baumbank-Grammatiken an einem Beispiel vorgestellt.
Es wird ein neuer(!) Beweis vorgefiihrt, der zeigt, dass die Baumbank-Wahrscheinlich-
keit von der Baumbank-Grammatik unter Standard-Nebenbedingung maximiert wird.
Der Schliisselschritt dieses neuen Beweises ist, dass die Baumbank- Wahrscheinlichkeit ein
Wahrscheinlichkeit-Produkt gewisser Teilkorpora ist, von denen bekannt ist, dass sie durch

ihre jeweiligen empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen maximiert werden.
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In Abschnitt 2.6 wird die Unterscheidung in symbolische und stochastische Parsingver-
fahren vorgenommen. Es werden sehr ausfiihrlich zwei symbolische Parsingverfahren:
Parsewald-, und CKY-Algorithmus, sowie drei stochastische Parsingverfahren: Count-,
Inside-, und Viterbi- Algorithmus vorgestellt. Fiir alle Algorithmen wird sorgféltig her-
ausgestellt, dass sie dynamische Programmierung verwenden. Es wird gezeigt, dass alle

Algorithmen effizient sind, nimlich von der Ordnung O(n®), wobei n die Satzlinge ist.

In Abschnitt 2.7 wird der Semiring-Parsing-Algorithmus (Goodman 1998) vorgestellt, der
alle in Abschnitt 2.6 eingefithrten symbolischen und stochastischen Parsingverfahren ver-
allgemeinert. Es wird die mathematische Struktur eines Semirings, sowie CKY-, Count-,
Inside-, Viterbi- und Parsewald-Semiring eingefithrt. Drei weitere stochastische Parsing-
verfahren werden iiber ihre Semiringe eingefiihrt: Viterbi- Parse-, N-Best-, und N -Best-
Parse-Semiring. Im Vergleich zu Goodman (1998) werden neue(!), einfache und genaue
Definitionen benutzt. Es wird gezeigt, dass der Semiring-Parsing-Algorithmus dynami-
sche Programmierung benutzt. Es wird ferner gezeigt, dass der Semiring-Parsing-Algorith-
mus effizient ist, wenn die Semiring-Operationen in konstanter Zeit vorgenommen werden

konnen.

In Abschnitt 2.8 werden die drei wichtigsten Sprachmodelle eingefiihrt: n-gram-Modelle,
sowie Markov- und Hidden Markov-Modelle. Es fillt auf, dass n-gram-Modelle weniger
allgemein als Markov-Modelle sind, und diese wiederum weniger allgemein als Hidden
Markov-Modelle. Es wird gezeigt, dass alle drei Sprachmodelle durch probabilistische kon-
textfreie Grammatiken simuliert werden kénnen und es wird darauf hingewiesen, dass der
berithmte Forward-Backward-Algorithmus (Baum 1972) ein einfacher Spezialfall innerhalb
der EM-Theorie ist.

Zur Vertiefung in die (linguistische) Stochastik wird die folgende Literatur empfohlen:
An deutsch-sprachigen Biichern sind die gleichwertigen kurzen Einfithrungen von Kren-
gel (1987) oder Bosch (1995) und Bosch (1997) zu nennen. Einen umfassenden Einblick
ermoglicht Bauer (1978), der insbesondere auch die Masstheorie behandelt. Einen schnel-
len Einstieg bietet Aigner (1996), wobei die relevanten Informationen zwar iiber das gan-
ze Buch verstreut sind, dafiir aber insbesondere diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen
besprochen werden. Hervorragend ist Dotzauer (1987), in dem verraten wird, wie Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen effizient simuliert werden. An englisch-sprachiger Literatur ist
vor allem DeGroot (1989) zu nennen. Er bietet eine hervorragende Einfithrung mit vie-
len Beispielen. Cover und Thomas (1991) miissen gelesen werden. Der Schwerpunkt dieses
Standardwerkes liegt auf diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilungen innerhalb der Informa-
tionstheorie. Speziell fiir den Linguisten ist die auf dem Internet verfiigbare Einfiihrung

von Krenn und Samuelsson (1997) empfehlenswert. Schnell schlau macht man sich mit
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Manning und Schiitze (1999). Sehr hilfreich ist der umfangreiche Literaturteil. Das neues-
te Buch ist von Jurawsky und Martin (2000). Das Standardwerk ist aber weiterhin der

schmale Band des bedeutensten Pioniers der stochastischen Linguistik, Charniak (1993).

An weiteren mathematischen Kenntnissen werden Grundlagen-Kenntnisse der Differenti-
alrechnung mehrerer Verdnderlichen, sowie der linearen Algebra benstigt. Die aus beiden
Gebieten benutzten Definitionen und Sétze werden bis auf eine Ausnahme in diesem Ka-
pitel prisentiert. Bei dieser Ausnahme handelt es sich um den Begriff der (partiellen)
Ableitung. Leider ist er von zentraler Bedeutung, weil Abschnitt 2.4 ohne Fertigkeiten im
Umgang mit (partiellen) Ableitungen nicht verstanden werden kann. Die zwei sehr guten
Biicher von Erwe (1962) und die schmalen Biande von Forster (1981) verschaffen Abhilfe:
sie fithren in die Analysis ein. Das kleine Buch von Fischer (1980) hilft bei der linearen
Algebra.
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2.1 Wahrscheinlichkeiten, Hiufigkeiten, Korpora

Das folgende Zitat ist von C.E. Shannon (1949), der das mathematische Fundament zur

modernen Informationstheorie legte:

The fundamental problem of communication is that of reproducing at one
point either exactly or approximately a message selected at another point.
Frequently the messages have meaning; that is they refer to or are correlated
according to some system with certain physical or conceptual entities. These
semantic aspects of communication are irrelevant to the engineering problem.
The significant aspect is that the actual message is one selected from a set of
possible messages. The system must be designed to operate for each possible
selection, not just the one which will actually be chosen since this is unknown
at the time of design. If the number of messages is finite then this number (...)
can be regarded as a measure of information produced when one message is

chosen from the set, all choices being equally likely.

In diesem Zitat kommen zwei fiir einen Linguisten sicherlich iiberraschende Standpunkte
zum Ausdruck: (i) Shannon sieht sprachliche Ausserungen (“messages”) lediglich als Ele-
mente einer (endlichen) Menge von méglichen sprachlichen Ausserungen an. (ii) Ihn scheint
an einer sprachlichen Ausserung zunichst nur die Information zu interessieren, mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit sie aus dieser Menge ausgewéhlt oder generiert wird. Auch fiir die
stochastische Grundlage der Linguistik sind diese zwei Aspekte sprachlicher Ausserungen
von fundamentaler Bedeutung, da der erste Aspekt die Einfithrung einer Menge von lin-
guistischen Datentypen motiviert, und der zweite Aspekt zum zentralen Begriff der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung selbst fithrt. Da Wahrscheinlichkeitsverteilungen auf abzédhlbaren
Mengen® mit besonders einfachen mathematischen Mitteln eingefiihrt werden kénnen, wird
angenommen, dass jede linguistisch interessante Menge ) abzihlbar ist. Diese Annahme
kann fiir die meisten Mengen von linguistischen Datentypen, die im weiteren Verlauf dieser

Arbeit auftauchen werden, leicht verifiziert werden:

e die endliche Menge deutscher/englischer Buchstaben
e eine endliche Teilmenge der deutschen/englischen Worter

e die unendliche Menge deutscher/englischer Tezte?

! Abziihlbare Mengen sind entweder endlich oder bijektiv auf die Menge der natiirlichen Zahlen N ab-

bildbar.
2Ein Text ist eine endliche Folge von Buchstaben oder Wértern (incl. Sonderzeichen, wie zum Beispiel

Leerzeichen und Interpunktion).
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e die endliche Menge deutscher/englischer Vokale und Diphtonge

e cine endliche Teilmenge der deutschen/englischen Konsonatencluster

e cine endliche Teilmenge der deutschen/englischen Silben

e cine endliche Teilmenge der deutschen/ englischen klassifizierten Silben

e cine endliche Teilmenge der deutschen/englischen Adjektive und mit Subkategorisie-

rungsrahmen versehenen Verben
e cine endliche Teilmenge der deutschen/englischen Nomen

e cine endliche Teilmenge der deutschen/englischen subkategorisierten Verb-Nomen-

Paare

e cine endliche Teilmenge der deutschen/englischen klassifizierten und subkategorisier-

ten Verb-Nomen-Paare

e die unendliche Menge aller Sdtze einer (lexikalisierten) kontextfreien deutschen

Grammatik

e die unendliche Menge aller Syntazbidume einer (lexikalisierten) kontextfreien deut-

schen Grammatik
e cine endliche Teilmenge der Sdtze einer unifikationsbasierten deutschen Grammatik

e cine endliche Teilmenge? der mit Feature-Strukturen versehenen Syntazbdume einer

unifikationsbasierten deutschen Grammatik

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) auf ) ist eine Funktion mit den linguistischen

Datentypen Y als Definitionsbereich und dem Intervall [0, 1] als Wertebereich:
p:Y —[0,1]

sodass gilt:

> ply)=1. (2.1)

yey
Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) weist jedem linguistischen Datentyp y € ) eine
Wahrscheinlichkeit, d.h. eine Zahl p(y) zwischen Null und Eins zu. Der sichere Datentyp
y € Y hat hierbei die maximale Wahrscheinlichkeit p(y) = 1, wihrend ein unmdglicher

3Die Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dieser endlichen Teilmenge aller Grammatikanalysen kann sehr
einfach zu einem Mass auf der vollstindigen Menge aller Grammatikanalysen fortgesetzt werden und dann

ohne Schwierigkeiten zur Disambiguierung benutzt werden;
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(), .; Frequently If The These a according actual actually all another approximately
are as aspect aspects at be being can certain choices chosen communication conceptual
correlated design designed each either engineering entities equally exactly finite for
from fundamental have information irrelevant is just likely meaning measure message
messages must not number of one operate or physical point possible problem produced

refer regarded reproducing selected selection semantic set significant since some system

that the then they this time to unknown when which will with

Abbildung 2.1: Die 87 Datentypen aus Shannons Zitat in alphabetischer Reihenfolge.

. (9) the (7) of (7) is (7) to (4) one (4) that (3) or (3) messages (3) message (3) be
(3) at (3) a (3) The (3) this (2) system (2) set (2) selected (2) problem (2) possible
(2) point (2) number (2) from (2) communication (2) chosen (2) are (2) , (2) with (1)
will (1) which (1) when (1) unknown (1) time (1) they (1) then (1) some (1) since (1)
significant (1) semantic (1) selection (1) reproducing (1) regarded (1) refer (1) produced

- ~—

(1) physical (1) operate (1) not (1) must (1) measure (1) meaning (1) likely (1) just
(1) irrelevant (1) information (1) have (1) fundamental (1) for (1) finite (1) exactly
(1) equally (1) entities (1) engineering (1) either (1) each (1) designed (1) design (1)
correlated (1) conceptual (1) choices (1) certain (1) can (1) being (1) aspects (1) aspect
(1) as (1) approximately (1) another (1) all (1) actually (1) actual (1) according (1)
These (1) If (1) Frequently (1) ; (1) ) (1) ( (1)

Abbildung 2.2: Die Vorkommenshaufigkeiten der Datentypen in Shannons Zitat (sortiert
nach Hiufigkeiten).

Datentyp y' € Y die minimale Wahrscheinlichkeit p(y') = 0 besitzt. Die Gleichung (2.1)
besagt, dass die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Datentypen genau Eins ergibt*.
Dies bedeutet, dass es einen sicheren Datentyp nur dann geben kann, wenn alle anderen
Datentypen unmogliche Datentypen sind. Der Sinn einer Wahrscheinlichkeitsverteilung
besteht daher darin, dass sie fiir jeden Datentyp die Information bereit hilt, mit welcher
Wahrscheinlichkeit dieser Datentyp aus einer Grundmenge von Datentypen heraus erzeugt
wird. Mit diesem Aspekt ist die Frage sehr eng verbunden, wie oft ein linguistischer Da-

tentyp in einem gegebenem Korpus vorkommt.

Im folgenden wird das Zitat von Shannon als Beispiel benutzt. Wenn die Satzzeichen

(Punkt, Komma, Semikolon, runde Klammern) als Worter gelten, besteht Shannons Zitat

4 Aus mathematischer Sicht ist noch erwihnenswert, dass in Gleichung (2.1) die Summationsreihenfolge
der (evtl. unendlichen) Reihe Zy ey P(

aber, dass eine absolut konvergente Reihe umgeordnet werden darf (Erwe 1962). Da alle Summanden p(y)

y) nicht festgelegt ist. Ein allgemeiner Satz der Analysis besagt

positiv sind, liegt dieser Fall in Gleichung (2.1) gliicklicherweise vor.
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. (0.06081) the (0.04729) of (0.04729) is (0.04729) to (0.02702) one (0.02702) that
(0.02027) or (0.02027) messages (0.02027) message (0.02027) be (0.02027) at (0.02027) a
(0.02027) The (0.02027) this (0.01351) system (0.01351) set (0.01351) selected (0.01351)
problem (0.01351) possible (0.01351) point (0.01351) number (0.01351) from (0.01351)
communication (0.01351) chosen (0.01351) are (0.01351) , (0.01351) with (0.00675)
will (0.00675) which (0.00675) when (0.00675) unknown (0.00675) time (0.00675)
they (0.00675) then (0.00675) some (0.00675) since (0.00675) significant (0.00675) se-
mantic (0.00675) selection (0.00675) reproducing (0.00675) regarded (0.00675) refer
(0.00675) produced (0.00675) physical (0.00675) operate (0.00675) not (0.00675) must
(0.00675) measure (0.00675) meaning (0.00675) likely (0.00675) just (0.00675) irrelevant
(0.00675) information (0.00675) have (0.00675) fundamental (0.00675) for (0.00675)
finite (0.00675) exactly (0.00675) equally (0.00675) entities (0.00675) engineering
(0.00675) either (0.00675) each (0.00675) designed (0.00675) design (0.00675) correlated
(0.00675) conceptual (0.00675) choices (0.00675) certain (0.00675) can (0.00675) being
(0.00675) aspects (0.00675) aspect (0.00675) as (0.00675) approximately (0.00675) ano-
ther (0.00675) all (0.00675) actually (0.00675) actual (0.00675) according (0.00675)
These (0.00675) If (0.00675) Frequently (0.00675) ; (0.00675) ) (0.00675) ( (0.00675)

Abbildung 2.3: Die empirischen Wahrscheinlichkeiten der Datentypen in Shannons Zitat

(sortiert nach Wahrscheinlichkeiten).
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aus 148 englischen Wortern, wovon 87 dieser Worter (etwas mehr als die Hélfte) verschie-
den sind. Diese Menge ist natiirlich eine Menge linguistischer Datentypen. Thre Elemente
werden in alphabetischer Reihenfolge in der Abbildung 2.1 gezeigt®. In Abbildung 2.2
werden die Worter aus Shannons Zitat zusammen mit ihren Vorkommenshiufigkeiten ge-
zeigt®. Es ist bemerkenswert, dass am Anfang dieser Liste nur wenige Inhaltsworter dafiir
aber sehr viele Funktionsworter vorkommen. Schon ist immerhin, dass sich message und
messages unter den 14 haufigsten Wortern des Zitates befinden. Wenn man die Héufigkeit
eines Wortes durch die Zahl 148 (der Zahl” aller Wérter in Shannons Zitat) teilt, erhélt
man die in Abbildung 2.3 in Klammern gezeigten empirischen Wahrscheinlichkeiten. Die
Summe aller dieser Werte ist 1, sodass sie eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der Menge
aller im Zitat gebrauchten Worter bilden. Von dieser Wahrscheinlichkeitsverteilung kénn-
te man behaupten, dass sie Shannons “Wortwahl” am Anfang seines beriihmten Artikels

ndherungsweise widergibt.

Shannons Zitat ist ein sehr kleiner Korpus. Der Begriff Korpus ist fiir die stochastische

Linguistik ein fundamentaler Begriff und wird wie folgt definiert:

Eine endliche Folge von Datentypen <wyi,...,y, >€ Y" wird Korpus der Ldinge n ge-
nannt. Die im Korpus vorkommenden Datentypen kénnen natiirlich leicht als die Menge
{y1,--.,yn} notiert werden. Beachtenswert ist jedoch, dass diese Menge nicht genau n Ele-
mente enthalten muss, da einige Datentypen mehrfach im Korpus vorhanden sein kénnen.

Die Anzahl der Datentypen im Korpus ist somit die Kardinalitét:

#{yla"' 7yn} :

Da es wiinschenswert erscheint, von einem Datentyp im Korpus nicht nur sagen zu kénnen,
ob er im Korpus (mehrfach) vorkommt, sondern auch an welchen Korpuspositionen, wird

der Begriff des Datentokens eingefiihrt:

®Diese Liste kann auf einer UNIX-Shell sehr einfach erzeugt werden. Ist Shannons Zitat in der Textdatei
shannon.txt abgespeichert, und hat man ein Programm tokenize zur Hand, welches eine Textdatei in

eine Liste von Wortern konvertiert, so leistet der folgenden Befehl das Gewiinschte:
cat shannon.txt | tokenize | sort -u
Steht tokenize nicht zur Verfiigung, so leistet der folgende Befehl relativ gute Dienste:

alias tokenize = “tr’ ’’\n’”

5Auch diese Liste kann auf einer UNIX-Shell einfach erzeugt werden:

cat shannon.txt | tokenize | sort | uniq -c | sort -n -r

"Sie kann auf einer UNIX-Shell so erzeugt werden:

cat shannon.txt | tokenize | wc -1
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ein Paar <y,i> aus einem Datentyp y € J und einer Korpusposition i € {1,...,n} wird
Datentoken genannt, falls y = ;.

Gemiiss dieser Definition kann ein Datentyp nie ein Datentoken sein (selbst wenn der
Datentyp im Korpus vorkommt). Ein Datentyp ist erst dann ein Datentoken, wenn er
zusammen mit seiner Korpusposition, an der dieser Datentyp im Korpus erscheint, auftritt.
Die Menge der im Korpus vorkommenden Datentoken {<yi,1>,..., <yp,n>} lisst sich
mit dem Korpus <yji,-..,y,> selbst identifizieren und hat genau n Elemente. Natiirlich
liegt es auf der Hand, einem Datentoken <y,7> die Wahrscheinlichkeit seines Datentyps
1y zuzuordnen:

p(<y,i>) =p(y) .

Diese Zuordnung erzeugt jedoch im allgemeinen keine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf
der Menge der Datentoken eines festen Korpus . Trotzdem ist die angegebene Definition
der Datentoken-Wahrscheinlichkeit gerechtfertigt, da man mit ihr offensichtlich eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung p(.) auf der Menge aller Datentoken erhilt, die an einer festen

Korpusposition ¢ vorkommen kénnen, wenn man die Menge aller Korpora durchliuft:
p:Y x{i} = [0,1]

Es ist klar, dass diese Wahrscheinlichkeitsverteilung geméss Definition nicht von der fi-
xierten Korpusposition ¢ abhingig ist. Zusammenfassend besteht der wesentliche Aspekt
des Begriffs des Datentokens darin, einen Datentyp mittels der Korpusposition in einem
Korpus zu lokalisieren. Die Linge des Shannon Zitats ist 148. Die Anzahl seiner Daten-
typen ist 87 und die Anzahl der Datentoken im Korpus ist 148. Die Korpuspositionen
sind {1...148}. Datentoken sind zum Beispiel: < The,1 >, < of,4 >, < of ,8 >, oder
< .,148 >. Das Paar < messages,12 > ist kein Datentoken, da “messages” nicht an

Position 12 im Zitat auftaucht.

Der zentrale Begriff der Korpuswahrscheinlichkeit wird als Produkt der Wahrscheinlich-

keiten aller im Korpus vorkommenden Datentoken eingefiihrt:

P, 0) = ILp(<e>) = It = T1 plo)

In dieser Definition, die aus mathematischer Sicht die stochastische Unabhdingigkeit der
Datentoken im Korpus ausdriickt, geht die Wahrscheinlichkeit jedes Datentyps im Korpus

genauso oft ein, wie dieser Datentyp im Korpus vorkommt. Im allgemeinen gilt:

Yn
Hrw# I »W)-

Y=y ye{y1,ynt
Die Aussage, dass die Korpuswahrscheinlichkeit das Produkt der Wahrscheinlichkeiten al-

ler im Korpus vorkommenden Datentypen ist nicht korrekt. Wenn man dies irgendwo liest,
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sollte man sich bewusst sein, dass der Verfasser sich ungenau ausgedriickt hat und implizit
die Wahrscheinlichkeiten aller im Korpus vorkommenden Datentypen zusammen mit ihren
Héufigkeiten meint. Die folgende Formel beweist, dass durch die Definition der Korpus-
wahrscheinlichkeit auch tatsédchlich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf Y™ gegeben ist,
d.h. auf der Menge der Korpora der festen Korpuslidnge n. Dabei wird ausgenutzt, dass p(.)
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf ) ist, d.h. fiir alle Korpuspositionen i € {1,...,n}

die Gleichung >, cy p(yi) = 1 gilt:

> pyi,-yn) = > ﬁp(yi)

Y15 Y>> EY™ Y1y Y>> €Y i=1

= D - > > ) pYn-1)  p(Yn)

y1€Y Yn—1€Y Yn€Y

= Y py) Y, PWa-1)- D P(ya)

y1€Y Yn—1€Y Yn€Y

= Y py) Y, plyn-1)-1
y1€Y Yn—1€Y

= Y py)-+ Y, pYyn-1)
y1€Y Yn—1€Y

- 1.

Die Korpuswahrscheinlichkeit ist wegen der Kommutativitdt der Multiplikation reeller
Zahlen gegen Vertauschungen innerhalb der Reihenfolge der Datentypen im Korpus robust.
Daher ist man in der Regel lediglich an der Hiufigkeitsverteilung aller Datentypen im Kor-
pus interessiert, d.h. an der Information, welche linguistischen Datentypen in dem Korpus
wie oft vorkommen. Eine Haufigkeitsverteilung f(.) ist eine Funktion mit den Datentypen

Y als Definitionsbereich und den natiirlichen Zahlen als Wertebereich:
f:Y->N
wobei die Hdaufigkeit eines Datentyps y € ) durch:

fly=#{ieN |yi=y}.

gegeben ist. Die absolute Haufigkeit |f| ist die Summe der Hiufigkeiten aller Datentypen
im Korpus:
Ifl=> fly) - (2.2)
yey
Natiirlich ist die absolute Héiufigkeit mit der Korpuslinge identisch: |f| = n. Damit kann
fur:

p(f) = I] p(v)’® (2.3)

yey
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die Ubereinstimmung mit der Korpuswahrscheinlichkeit leicht nachgerechnet werden:

p(f) =pY1,---Yn) -

Diese Identitit bestitigt, dass die Korpuswahrscheinlichkeit nur von der Haufigkeitsverteil-
ung aller Datentypen im Korpus abhéngt, und nicht von der Reihenfolge der Datentypen
im Korpus. Deshalb kann ein Korpus <y, ...,¥y,> mit seiner Hiufigkeitsverteilung f(.)
identifiziert werden. Die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) hebt den formalen
Nachteil der Hiufigkeitsverteilung aller Datentypen im Korpus, keine Wahrscheinlichkeits-
verteilung zu sein, auf:

ﬁ:y_)[()al]

Einem Datentyp y € ) wird dabei die folgende empirische Wahrscheinlichkeit zugewiesen:

Bly) =1/ fy) (2.4)

Die Gleichung (2.2) weist darauf hin, dass p(.) tatsichlich eine Wahrscheinlichkeitsverteil-
ung auf ) ist. Abbildung 2.3 zeigt die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir Shan-
nons Zitat. In dieser Arbeit wird immer wieder verwendet, dass ein Korpus mit seiner
Haufigkeitsverteilung (oder der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung) “identifiziert”
werden kann. Natiirlich geht mit dieser Identifizierung ein Informationsverlust einher:
Zum Beispiel wird auf Wortebene anstatt mit Shannons Originalzitat, mit der in Abbil-
dung 2.2 gezeigten Haufigkeitsverteilung gearbeitet. Aus dieser Haufigkeitsverteilung sind
jedoch die Sitze des Originalzitats nicht mehr rekonstruierbar. Ein Informationsverlust
auf und oberhalb der Syntaxebene ist eingetreten. Auf Satzebene sind Sitze die linguisti-
schen Datentypen. Auch die Hiufigkeitsverteilung der Sitze enthilt weniger Information
als Shannons Originalzitat. Weil die genaue Abfolge der Sitze nicht mehr rekonstruier-
bar ist, tritt der Informationsverlust hier auf und oberhalb der Diskursebene ein. Die
Aussage, dass ein Korpus mit seiner Hiufigkeitsverteilung identifiziert werden kann, ist
also streng genommen nicht richtig: Je nach verwendetem linguistischen Datentyp tritt
bei der Identifikation von Korpus und Héaufigkeitsverteilung ein kleiner oder grosser In-
formationsverlust auf. Der wichtige Punkt ist, dass in der linguistischen Stochastik dieser
Informationsverlust in Kauf genommen wird. Der einzige Grund dafiir ist, dass sich die
Korpuswahrscheinlichkeit, wie oben gezeigt wurde, aus der Hiufigkeitsverteilung f(.) und
der gegebenen Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) berechnen ldsst. Da sich in den néchsten
Abschnitten erweisen wird, dass die Korpuswahrscheinlichkeit der zentrale Begriff der lin-
guistischen Stochastik ist, scheint die Identifikation von Korpus und Hiufigkeitsverteilung

gerechtfertigt zu sein.
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2.2 Ereignisse und konsistente kontextfreie Grammatiken

Unifikationsbasierte Grammatikformalismen (Johnson 1988), wie LFG oder HPSG, wur-
den in den letzten zehn Jahren zu den wichtigsten Grammatikanséitzen in der Compu-
terlinguistik und verdringten einfachere Ansitze wie Finite-State-Technologie (AT&T)
oder kontextfreie Grammatiken aus der Praxis, die noch in den 80er Jahren die Szene be-
herrschten. Parallel zu dieser Entwicklung gewann die stochastische Linguistik innerhalb
der Computerlinguistik an Bedeutung. Ein frither Versuch im Rahmen der stochastischen
Linguistik, eine unifikationsbasierte Grammatik mit einem Wahrscheinlichkeitsmodell zu
versehen, ist die Arbeit von Briscoe und Carroll (1993); die neuesten Arbeiten vielleicht
von Bod und Kaplan (1998), Schmid (1999b), Johnson et al. (1999), Johnson und Riezler
(2000), Bod (2000) und Riezler et al. (2000). Leider mangelt es allen diesen Ansétzen
an einem effizienten Satz-Disambiguierungsverfahren. Obwohl beispielsweise in der Arbeit
von Riezler et al. (2000) ein Trainingsverfahren fiir eine stochastische unifikationsbasierte
Grammatik vorgestellt wird, und die dort vorgenommene Evaluierung sehr gute Ergeb-
nisse fiir niedrig-ambige Sétze zeigt, ist eine Anwendung dieses Modells auf hoch-ambige
Sétze, wie sie normalerweise in freiem Text vorkommen, praktisch undurchfithrbar (und

wurde in den Evaluierungen nicht vorgenommen).

Im Gegensatz hierzu ist es mit probabilistischen kontextfreien Grammatiken mit dem
sogenannten Inside-Algorithmus moglich, fiir jeden Satz aus der Sprache einer kontext-
freien Grammatik effizient zu berechnen, mit welcher Wahrscheinlichkeit dieser Satz, in
der durch die Grammatik beschriebenen Sprache, vorkommt. Die wesentliche Eigenschaft
von probabilistischen kontextfreien Grammatiken ist jedoch, dass mit dem Viterbi-Parse-
Algorithmus (oder mit dem N-Best-Parse-Algorithmus) fir einen Satz seine wahrschein-
lichste Analyse (oder die Analysen der N-besten Wahrscheinlichkeiten) effizient berechen-
bar ist. Natiirlich wurde diese Eigenschaft probabilistischer kontextfreier Grammatiken in
vielen Anwendungen benutzt; in neuerer Zeit zum Beispiel in Charniak (1997), Carroll
und Rooth (1998), Beil et al. (1999), Charniak (2000), Schulte im Walde und Schmid
(2000), um die Analysen eines grammatischen Satzes zu disambiguieren, indem die wahr-
scheinlichste Analyse als die “beste” oder “zutreffendste” Analyse dieses Satzes angesehen

wird.

Solange keine effizienten Disambiguierungsalgorithmen fiir stochastische unifikationsba-
sierte Grammatiken gefunden werden, werden regulire oder kontextfreie Grammatiken
innerhalb der angewandten stochastischen Linguistik weiterhin eine herausragende Stel-
lung einnehmen. Ein sehr interessanter Ansatz, effiziente Disambiguierungsalgorithmen fiir

stochastische unifikationsbasierte Grammatiken zu finden, besteht darin, im Rahmen der
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Optimalitdtstheorie zunichst zu versuchen, die Anzahl der Analysen symbolisch stark zu
beschrinken (Frank et al. (1998), Kuhn (2000)), und anschliessend diese wenigen Analy-
sen nacheinander stochastisch zu bewerten. Der Nachteil einer solchen “2-Level-Syntax”
ist leider, dass das Gesamtsystem hochstens so gut sein kann, wie das schwéchere der
beiden Teilsysteme. Ferner ist das Effizienzproblem nicht wirklich geldst, sondern auf die

Ebene der Symbolik verschoben worden.

Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts werden probabilistische kontextfreie Grammatiken
eingefiithrt, fiir welche in Abschnitt 2.5 und 3.1 effiziente Trainingsverfahren, und in Ab-
schnitt 2.6 und 2.7 effiziente Disambiguierungsverfahren vorgestellt werden. Im folgenden
wird gezeigt werden, dass die Menge der Analysen eines Satzes ein linguistisches Ereig-
nis ist. Deshalb ist es vorteilhaft, den in Abschnitt 2.1 fiir eine Menge von linguistischen
Datentypen vorgestellten Begriff der Wahrscheinlichkeitsverteilung auf die Menge der lin-
guistischen Ereignisse zu erweitern. Ausserdem liegt mit dieser Verallgemeinerung der

Begriff der Wahrscheinlichkeitsverteilung in seiner bekannten axiomatischen Gestalt vor:

Ist X eine Menge linguistischer Datentypen, so wird jede Teilmenge X C X als lin-
guistisches Ereignis bezeichnet. Die Standard-Interpretation ist, dass X das Ereignis des
Eintreffens von mindestens einem der alternativen Datentypen z € X ist. Die Menge aller
linguistischen Ereignisse, d.h. die Potenzmenge von X bezeichnet man mit dem Symbol
P(X). Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf X, so wie sie in Abschnitt 2.1 eingefiihrt

wurde,

p: X —[0,1]

mit

> pl@)=1,

reX

kann sehr einfach mathematisch fortgesetzt werden, sodass eine Wahrscheinlichkeitsver-

teilung auf der Menge der linguistischen Ereignisse entsteht:
p:P(X)—10,1] .

Dazu wird die Wahrscheinlichkeit eines linguistischen Ereignisses X € P(X) als Summe

der Wahrscheinlichkeiten aller Datentypen z € X definiert:

p(X) =) p(z).

reX

Die Wahrscheinlichkeit p(X) kann als die Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, dass

mindestens eines der Datentypen aus X eintrifft. Man kann sehr einfach nachpriifen, dass
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S — NP schlift (1.0)
S — Hans .
NP — Hans (0.3)

Abbildung 2.4: Probabilistische kontextfreie Grammatik mit Verletzung der Standard-
Nebenbedingung fiir die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten.

Hans I\Aldft

Hans

Abbildung 2.5: Die Menge aller Syntaxbidume der probabilistischen kontextfreien Gram-
matik aus Abbildung 2.4.

auf diese Weise die drei folgenden Wahrscheinlichkeitsaziome erfiillt werden:

(Nicht-Negativitit) p(X) >0 fir X € P(X)
(Konsistenz) p(X)=1
(Additivitdt) p(X + X') =p(X) +p(X') fir disjunkte X, X' € P(X)

Interessant ist hierbei vor allem das dritte Axiom: X + X' ist die Vereinigung der bei-
den disjunkten Mengen X und X’ und kann als Ereignis des Eintreffens mindestens eines
der beiden Ereignisse X oder X' interpretiert werden. Das Axiom besagt in Ubereinstim-
mung mit der Intuition, dass die Wahrscheinlichkeit dieses Ereignisses sich additiv aus den

Einzelwahrscheinlichkeiten berechnet.

Mit Hilfe des Begriffs des Ereignisses und der Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses werden
nun probabilistische kontextfreie Grammatiken eingefiithrt. Hierfiir wird Vertrautheit mit
dem Begriff der kontextfreien Grammatik vorausgesetzt. Eine probabilistische kontextfreie
Grammatik ist eine konteztfreie Grammatik, wobei jeder Grammatikregel eine Wahrschein-
lichkeit zugeordnet ist. Abbildung 2.4 zeigt eine sehr einfache probabilistische kontextfreie
Grammatik, bestehend aus drei Grammatikregeln. In der ersten Spalte der Abbildung sind
die Grammatikregeln angegeben, in der zweiten, die ihnen zugeordnete Wahrscheinlich-
keit (in runden Klammern). Da die Summe aller Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten
in Abbildung 2.4 den Wert 2.0 ergibt, liegt bei dieser und allen anderen probabilistischen
kontextfreien Grammatiken keine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Menge der Gram-
matikregeln vor. Es ist daher schwer zu verstehen, warum diese Werte als Wahrscheinlich-
keiten bezeichnet werden. Im folgenden wird versucht, eine Losung fiir dieses Problem zu
finden.

Der Schliisselschritt zu einem besseren Verstindnis ist, dass die Grammatikregel-Wahr-
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scheinlichkeiten dazu benutzt werden kénnen, den Syntaxbidumen der probabilistischen

kontextfreien Grammatik eine Wahrscheinlichkeit zuzuweisen:

Fiir eine Grammatikregel r € G wird ihre linke Seite mit lhs(r) und ihre Wahrscheinlich-
keit mit p(r) notiert. Ist 7(G) die Menge aller Syntaxbdume der Grammatik G, so wird
mit f,(x) die Hiufigkeit einer Grammatikregel r € G in einem Syntaxbaum z € T (G)
notiert. Fiir f,(z) > 0, schreibt man r € z, anderenfalls r ¢ z. Mit dieser Notation ist die
Wahrscheinlichkeit eines Syntaxbaumes = € 7 (G) folgendermassen definiert:
p(z) = [] p(r)@ = T] p(r)"®

reG r€T
Im folgenden wird diese Definition anhand der Beispielsgrammatik aus Abbildung 2.4
vorgestellt. Die Menge aller moglichen Syntaxbdume 7 (G) ist in Abbildung 2.4 dargestellt.
Der linke Syntaxbaum z; hat die Wahrscheinlichkeit

p(rr) = H p(r)f“(“) = p(S — Hans) = 0.7,
rezr,
der rechte Syntaxbaum z g hat die Wahrscheinlichkeit
p(zgr) = H p(r)/"@”) = p(§ — Hans VP)-p(VP — schlift) =1.0-0.3 = 0.3 .
reTg

Da die Summe dieser beiden Wahrscheinlichkeiten 1.0 ergibt, induzieren die Grammatik-
regel-Wahrscheinlichkeiten fiir dieses Beispiel eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf ganz

T(G).

Aus der Definition der Syntaxbaum-Wahrscheinlichkeit ldsst sich mit dem Begriff des
Ereignisses die Definition fiir die Wahrscheinlichkeit eines Satzes aus der Sprache L(G)
ableiten. Der Schliisselschritt ist, einen Satz mit der Menge aller seiner Syntaxbiume zu
identifizieren: Bezeichnet 7 (y) die Menge aller Syntaxbdume eines Satzes y € L(G), so ist
die Wahrscheinlichkeit von y € £(G) wie folgt definiert:
ply) = > ).
z€T (y)

Die Interpretation dieser Definition ist im Kontext der linguistischen Ereignisse daher:
ein Satz y € L(G) tritt genau dann als Ereignis ein, wenn mindestens einer seiner Ana-
lysen eintritt. In Ubereinstimmung mit dieser Interpretation ist die Wahrscheinlichkeit
eines Satzes die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller seiner Analysen. Die Sprache der

Beispielgrammatik aus Abbildung 2.4 besteht nur aus zwei grammatischen Sétzen:
L(G) = {Hans, Hans schlift} .

Da beide Sitze unambig sind, stimmen ihre Wahrscheinlichkeiten mit den Wahrscheinlich-

keiten ihrer Analysen iiberein.
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Es ist interessant, dass die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten der Beispielgrammatik
so gewahlt sind, dass hieraus eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der Menge 7 (G) aller
Syntaxbdume resultiert. Dies ist die Anforderung, die man an jede probabilistische kontext-
freie Grammatik G stellen wird: Die Grammatikregel- Wahrscheinlichkeit miissen
so gewdhlt sein, dass sie eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der Menge
aller Syntaxbdume induzieren. Oder anders formuliert, die Menge der Syntaxbidume

T (G) soll ein sicheres Ereignis sein:

Nur eine einfache Folgerung aus der Definition der Satzwahrscheinlichkeit, als Ereignis-
wahrscheinlichkeit von mindestens einer ihrer Analysen, ist dann: Sind die Grammatik-
regel- Wahrscheinlichkeiten so gewdhlt, dass sie eine Wahrscheinlichkeitsver-
teilung auf der Menge aller Syntaxbdume induzieren, dann induzieren sie auch
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der Sprache der Grammatik. Oder an-

ders ausgedriickt, die Sprache £(G) ist dann ein sicheres Ereignis:

p(L@)= > py)= > D pl@)= > pa)=1.

yeL(G) yeL(G) z€T (y) z€T(G)

In Booth und Thompson (1973) finden sich hinreichende Kriterien, denen die Grammatik-
regel-Wahrscheinlichkeiten geniigen miissen, damit diese Anforderung erfiillt wird. Zum
sogenanten Standard- Wahrscheinlichkeitsmodell fiir kontextfreie Grammatiken gehort die
folgende Nebenbedingung: Fiir alle produktiven und erreichbaren Grammatikkategorien A
gelte:
Z p(r)=1.
reaq,
lhs(r) = A
Diese Nebenbedingung ist auf den ersten Blick unintuitiv. Offensichtlich ist die folgende

Relation fiir Grammtikregeln r, r' € G:
r~7r" & lhs(r) = lhs(r')

refleziv, transitiv und symmetrisch, also eine Aquivalenzrelation. Eine gegebene kontext-

freie Grammatik wird damit in Aquivalenzklassen
Ga:={reG|lhs(r) = A}

eingeteilt und die Standard-Nebenbedingung fiir probabilistische kontextfreie Grammati-

ken (ohne unproduktive und unerreichbare Grammatikkategorien) besagt, dass die Gram-
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matikregel-Wahrscheinlichkeiten auf den Aquivalenzklassen G 4 eine Wahrscheinlichkeits-

verteilung bilden:

p(Ga)= > p(r)=1 VA.

reGy
Somit sollte also nicht von einer Grammatikregel-Wahrscheinlichkeit p(r) gesprochen wer-
den, sondern besser von den Grammatikregel-Wahrscheinlichkeitsverteilungen pa(r) =
pa, (1) (wobei A eine Grammatikkategorie ist, die auf der linken Seite irgendeiner Gram-

matikregel auftreten kann).®

Die Beispielgrammatik aus Abbildung 2.4 verletzt die Standard-Nebenbedingung, weil sich

ihre Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten auf den Aquivalenzklassen:
Gs = {S — NP schlift, S — Hans}

und:

Gyp = {NP — Hans}

zu den Werten 1.7 und 0.3 aufsummieren. Die Spielgrammatik beweist also, dass die
Standard-Nebenbedingung fiir probabilistische Grammatiken nicht notwendig ist, um ei-
ne Wahrscheinlichkeitsverteilung auf 7(G) zu induzieren. Der folgende Satz von Booth
und Thompson (1973) zeigt, dass die Standard-Nebenbedingung auch keine hinreichende
Bedingung ist.’

Ferner entnimmt man dem Satz, dass eine relativ einfache zusitzliche Nebenbedingung
garantiert, dass die probabilistische kontextfreie Grammatik konsistent ist, d.h. eine Wahr-

scheinlichkeitsverteilung auf der Sprache £(G) induziert.

Theorem(Booth und Thompson 1973): Sei G eine probabilistische kontextfreie Gram-
matik, welche die Standard-Nebenbedingung erfiillt. Fiir jede Grammatikkategorie A sei

8Es ist vielleicht hilfreich, darauf hinzuweisen, dass eine probabilistische kontextfreie Grammatik mit
Standard-Nebenbedingung als stochastische Modellierung eines Generators fiir kontextfreie Grammatiken
angesehen werden kann, der in jedem Schritt eine Regel fiir das nichste zu expandierende Nicht-Terminal

auswihlt.
9Ein Beispiel fiir eine solche probabilistische kontextfreie Grammatik ist:

S—=8S5 (p
S—a (1-p)

Die Sprache dieser Grammatik besteht aus den Sétzen a, aa, aaa, aaaa, etc. Es ist relativ leicht zu zeigen,
dass fiir geniigend grosse Werte 0 < p < 1 die Wahrscheinlichkeiten der Synatxbdume aller dieser Sétze sich
nicht auf 1 aufsummieren konnen. Eine genaue Analyse zeigt, dass dies daran liegt, dass die erwartete Tiefe
der Syntaxbdume unendlich gross wird. Der Satz von Booth und Thompson (1973) gibt fiir probabilistische
kontextfreie Grammatiken mit Standard-Nebenbedingung eine zusitzliche Nebenbedingung an, die gerade

dieses Verhalten verhindert, d.h. eine endliche erwartete Tiefe von Syntaxbdumen erzwingt.
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eine Grammoatikregel- Generierungsfunktion:
gA: Walwc|_)H{

durch:

ga(z) == Y p(r)- I[ =27®

r€Ga BeC
definiert. Hierbei ist C die geordnete Menge aller Grammatikkategorien und fg(r) die
Vorkommenshéufigkeit der Grammatikkategorie B in der rechten Seite rhs(r) der Gram-

matikregel 7. Seien [Ai[ > ... > [A¢|| die absteigend geordneten Betrége aller Eigenwerte

(552)
0B/ a,Bec

an der Stelle z =< 1...1 >. Dann gilt:

der Funktionalmatriz:

IA\{] <1 = @ ist konsistent ,

|A\1] >1 = @G ist nicht konsistent .

Bemerkungen: Das Theorem macht fiir den Fall |A;| = 1 keine Aussage. Ein Wert A € IR
heisst Eigenwert einer Matrix M, falls es einen (spaltenweisen) Eigenvektor z # 0 gibt,
mit!0:

M- z=\-z.

Da die Funktionalmatrix (g—%) ABeC

ihre Zeilen aus den sogenannten Gradienten der Grammatikregel-Generierungsfunktionen

nicht symmetrisch ist, soll klargestellt werden, dass

bestehen. Der Gradient V ist der (zeilenweise) Vektor der ersten partiellen Ableitungen

einer Funktion nach allen ihren Argumenten; hier:

Es gilt:

(3 9A> [ vga _
0 zB/ A,Bec e

Laut Booth und Thompson (1973) reprisentiert die erste partielle Ableitung

09ga
0B

r=<1...1>

0Aus der linearen Algebra ist bekannt, dass eine Matrix hiochstens |C| Eigenwerte haben kann. Die
Vielfachheit eines Eigenwertes ist die Dimension des Vektorraums der Eigenvektoren dieses Eigenwertes.

Alle Vielfachheiten addieren sich (fiir komplexe Vektorrdume) zu der Zahl |C| auf.
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S=Yr.. Y] (pe) fiir alle c € C
Y= (pg(,cl)) firallec € C, y1 € Y1
Y — yq (pg(/fl)) fir alle c € C, yq € Yy

Abbildung 2.6: Probabilistisches d-dimensionales Clustering mit |C| Klassen mit Hilfe

einer probabilistischen kontextfreien Grammatik (d > 2).

die erwartete!! Vorkommenshiufigkeit der Grammatikkategorie B in der Aquivalenzklasse
Ga.

Chi beweist (Chi (1998), Chi (1999)), dass Baumbank-Grammatiken und die mit dem
Inside-Outside- Algorithmus estimierten Grammatiken konsistent sind, wenn keine zusétz-
lichen Techniken, wie Smoothing von Grammatikregeln, etc. eingesetzt werden. Leider ist

dies fast immer der Fall.

Dem Autor ist nicht bekannt, dass das Kriterium aus dem Theorem von Booth and Thomp-
son jemals im Rahmen einer echten Anwendung angewandt worden wire. Daher ist es
moglich, dass einige der in der Praxis trainierten und angewandten kontextfreien Gram-
matiken nicht konsistent sind; Es konnte daher sehr vielversprechend sein, zu untersuchen,
ob ein Zusammenhang zwischen Konsistenz und Giite kontextfreier Grammatiken besteht.

Leider geht dies iiber den Rahmen dieser Arbeit hinaus.

Im folgenden wird die Konsistenz einer probabilistischen kontextfreien Grammatik be-
wiesen, welche in Kapitel 4 genauer vorgestellt werden wird. Dort wird gezeigt, dass mit
Hilfe der Konsistenz auf rein maschinellem Weg moglich sein wird, einen Korpus von
d-dimensionalen linguistischen Daten probabilistisch zu klassifizieren. Die Abbildung 2.6
zeigt die Grammatik Gee mit |C|+|C|- | V1| +- .. +]|C|-|Va| Grammatikregeln, bestehend
aus den 1+ |C| - d Grammatikkategorien:

S, Y¢, (ce€C,i=1...d),

und dem Grammatiklexikon:

N+...+ V-

Das '+'-Zeichen steht fiir die Vereinigung von disjunkten Mengen; es wird also voraus-
gesetzt, dass jedes Wort (jedes Fragment) eines linguistischen Datums nur in einer ganz
bestimmten Koordinate vorkommen kann. Dies ist keine Beschrinkung an Allgemeinheit,
da durch eine Kodierung, welche die Koordinaten mitberiicksichtigt, stets erreicht werden

kann, dass die Daten die vorausgesetzte Figenschaft tragen.

" Erwartungswerte werden in Abschnitt 2.3 definiert.
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Die Sprache der Grammatik ist:
d
‘C(GCIuster) - yl X ... X yd = Hyz X
i=1

In der Grammatik G .. hat jeder Satz y =< y1...yq > genau |C| nicht-rekursive Syn-

A

TW=y v ..ve.. v |c¢€C
1)1 ’JZ ?Jd

Die stochastischen Aspekte dieser Grammatik sind: Standard-Nebenbedingung,

taxbidume:

Syntaxbaum- und Satzwahrscheinlichkeiten. Die Standard-Nebenbedingung hat hier die
Gestalt:

> pe=1, Yopld =1, (ceC i=1...d).

ceC ylEyz
Ein Syntaxbaum:
Y L Y. YY
B

hat die Wahrscheinlichkeit:
pe- Pl -+ plf) .
Die Wahrscheinlichkeit eines Satzes y =<y ...y > ist daher:

Yope-pl)pl)

ceC

Das Theorem (Booth und Thompson 1973) verlangt die Berechnung der Grammatikregel-

Generierungsfunktionen und ihrer Gradienten. Es gilt geméss Definition:

gs(x) — Z p(?") X ngB(T)
B

reGg

= Y p(S—=Y .Y ngB(SﬁYf...ydC)
ceC B

—= chxylc:Ech’
ceC

denn fp(S — Y...Y}) =1 fir B =Y. Fiir den Gradienten gilt daher:

0 gs

0 falls B=S
8-’.[»'3 pc-a;ylc...xl/ic_l.xyﬁi_l...wydc fa;l]SBZSIiC

An der Stelle z =< 1...1 > gilt daher:

B.TB

dgs ) 0 fallsB=S
p. falls B=Yf
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Mit der Ordnung

c={(sv! ..vj...v .

gilt fiir das Startsymbol S, dass:

VgS:<0p1...p1....p|C|..

Ferner gilt per Definition:

gye(@) = 3 pir)-[[«ir
B

”'Ecyc

— ZPYC—HUZ foBY—wl

Yi€Y;

= Z pyi -1
Yi€Yi
= 1,

sodass fiir jede Grammatikkategorie Y;© gilt, dass:
Vgye=0.

Die Funktionalmatrix hat somit die folgende Gestalt:

)

Opi...;pr -... pic/---PC|
0 0
0 0

Zur Bestimmung von Eigenwerten A € IR ist also das folgende Gleichungssystem zu l6sen:

s
iUYll
Op1...p1 - ... DPic|---PlC|
0 R 0 Tyl
0 0 Ty lc|
T

s

xz Yll
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Dies ist dquivalent zu:

Ts
lel
d
2cecPe Dimt Lye

0 Tyl

d

=\

0 Tylel
Zyc|

Fiir ein A # 0 folgt zunéchst:
zye =0, (ceC,i=1...d),

und anschliessend:

zs =0,

sodass nur A = 0 ein Eigenwert der Funktionalmatrix der Grammatikregel-Generierungs-
funktionen ist. Nach dem Satz von Booth und Thompson (1973) ist die Grammatik aus
Abbildung 2.6, unabhingig von der speziellen Wahl der Grammatikregel-Wahrscheinlich-
keiten, eine konsistente Grammatik. Wegen der Einfachheit dieser Grammatik, die ja keine
rekursiven Strukturen aufweist, kann dieses Ergebnis auch auf direktem Weg verifiziert
werden. Hierzu wird auf das Kapitel 4 verwiesen. Insbesondere fiir rekursive kontext-
freie Grammatiken ist der Satz von Booth und Thompson (1973) jedoch das einzige zur

Verfiigung stehende Werkzeug, um Konsistenz zu beweisen.

Zum Abschluss dieses Abschnitts soll noch der fiir den EM-Algorithmus wichtige Begriff
der bedingten Wahrscheinlichkeit eingefiihrt werden. Ist X kein unmdgliches Ereignis, d.h.
gilt nicht p(X) = 0, so kann eine sogenannte bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.|X)
auf X:

p(-|X) : X = [0,1]

eingefithrt werden, indem die bedingte Wahrscheinlichkeit eines Datentyps © € X wie folgt

definiert wird!2:

p(X)"l-p(z) fallsze X
p(z|X) = {
0 sonst

2Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung kann auf P(X) fortgesetzt werden. Das Ergebnis ist:
p(E|X) =p(X)™" - p(EN X) fiir alle E € P(X) ,

und findet sich in allen Lehrbiichern zur Stochastik.
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Man priift sehr einfach nach, dass >, cyp(z|X) = 1 gilt, d.h. dass tatséchlich eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung auf X vorliegt. Offensichtlich nutzt man hierzu aus, dass
Y eex P(z|X) = 1 ist, d.h. dass p(.|X) schon eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dem
linguistischen Ereignis X C X selbst ist.

Der, zu der Grammatik aus Abbildung 2.6 gehoérende Syntaxbaums z., (c € C):

T

YE  LLYE L

[ ch
@)1 y‘, @)d

hat gegeben seinem Satz 1 ... y4 beispielsweise die folgende bedingte Wahrscheinlichkeit:

p(zelyr .. ya) = plzc{z1...7¢})
p(mc)
p({z1...70})
_ p(xc)
ZceCp(xc)
PPy - D)

YeccPe Py - )

Mit diesem Beispiel soll dieser Abschnitt beschlossen werden.
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2.3 Erwartungswert und Korpusperplexitit

Eine Funktion f : Y — IR wird verallgemeinerte Hdaufigkeitsverteilung genannt. Zu der

Menge der verallgemeinerten Hiufigkeitsverteilungen:
F)={f: Y=}

gehoren insbesondere die natiirlichen Haufigkeitsverteilungen. Im Gegensatz zu natiirlichen
Héiufigkeitsverteilungen kann eine verallgemeinerte H&iufigkeitsverteilung zum einen fiir
unendlich viele y € Y einen Wert f(y) # 0, und zum anderen sogar negative oder nicht-

ganzzahlige Werte annehmen.

Sei p(.) eine Wahrscheinlichkeitsverteilung. Der Wert:

plf1=> ply) - fly)

yeY
wird Erwartungswert von f beziiglich p genannt.

Aus mathematischer Sicht stecken in dieser Definition zwei Schwierigkeiten. Erstens kann
die Reihe 3°,cy, p(y) - f(y) aus abzéhlbar unendlich vielen Termen bestehen, sodass man
fordern sollte, dass die Reihe konvergiert. Zweitens muss das Summationsergebnis von
der Reihenfolge der Summation unabhingig sein. Beide Schwierigkeiten fithren dazu, dass

definiert wird:

p[f] existiert & Z p(y) - f(y) ist absolut konvergent
yey

& Y ) 1fyl <.
yey
Die wichtigste Eigenschaft einer Erwartung p|.| ist deren Linearitat: fir je zwei reelle
Zahlen o, € IR und fiir je zwei verallgemeinerte Haufigkeitsverteilungen f,g € F(Y),
deren Erwartungswerte p[f] und p[g] existieren, existiert auch der Erwartungswert der

verallgemeinerten Haufigkeitsverteilung:

af+Bg: Y—=R, ya-fly)+8-9y)
und es gilt:
plaf+Bg]=ca-p[f]+B-plg].
Diese Eigenschaft ist einfach zu beweisen und wird oft verwendet werden.

Leider wird in den Lehrbiichern zur Stochastik nie die schone zweite Linearitdtseigenschaft
der Erwartung erwéhnt: fiir je zwei reelle Zahlen o, 8 > 0 mit « + 8 = 1 und fiir je zwei

Wahrscheinlichkeitsverteilungen p(.) und ¢(.), sowie fiir eine beliebige verallgemeinerte
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Haufigkeitsverteilung f € F()), deren Erwartungswerte p[f] und ¢[f] existieren, existiert
auch der Erwartungswert (ap + 8q)[f] und es gilt:

(ap + Bq)[f] = - p[f]+ B -qlf] -

Natiirlich ist auch die zweite Linearitéitseigenschaft einfach zu beweisen, wenn man nur

beachtet, dass
ap+pBg: Y —[0,1], y—a-ply)+B-qy)

wegen a + = 1, eine Wahrscheinlichkeitsverteilung ist.

Die kleine Auflistung formaler Eigenschaften von Erwartungswerten soll mit der Bemer-
kung abgeschlossen werden, dass sich Erwartungswerte merkwiirdig symmetrisch verhal-
ten, wenn die verallgemeinerte Haufigkeitsverteilung eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
ist:

plal=qlp] .

Der Bewelis ist trivial.

Erwartungswerte sind wichtige Gréssen in der Stochastik, wie man sich leicht iiberzeugen
kann, indem man den zentralen Begriff des ersten Abschnitts, d.h. den Begriff der Kor-

puswahrscheinlichkeit, etwas genauer untersucht:

p(f) =TI pw)’® .

yey

Nach Logarithmierung (mit einer beliebigen logarithmischen Basis log-base €

{2,€,10,...}) wird aus dem Produkt eine Summe:

log p(f) = Y log p(y)/@
yey

= > fly)-log p(y) .
yey
Offensichtlich ist die Umformung formal richtig, doch tritt an dieser Stelle ein kleines
Problem auf: wenn die Wahrscheinlichkeit p(y) gleich 0 ist, ist der Logarithmus log p(y)
gleich —oo. Ist gleichzeitig die Haufigkeit f(y) gleich 0, so ist zu kldren, welchen Wert
das Produkt f(y) -log p(y), also 0 - (—oc) annehmen soll. Ein Blick auf die Korpuswahr-
scheinlichkeit p(f) zeigt, dass das problematische y mit dem Wahrscheinlichkeitsfaktor
p(y)7® = 0° = 1 in die Korpuswahrscheinlichkeit eingeht. Derartige Datentypen werden
also bei der Berechnung der Korpuswahrscheinlichkeit ganz einfach ignoriert. Dies spricht

natiirlich dafiir, dass

0-(—00):=0
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definiert wird, sodass problematische Datentypen auch bei der Berechnung der logarith-
mierten Korpuswahrscheinlichkeit ignoriert werden. Eine mathematische Rechtfertigung
dieser Definition ergibt sich aus dem Fakt, dass die Funktion z - log z fiir z — 0 gegen 0

konvergiert.

Nach Division mit der absoluten Hiufigkeit erhilt man die sogenannte Awverage-Log-Like-

lihood, die auch kurz Log-Likelihood genannt wird:
L(p;p) = |f|"* - log p(f) -
Es folgt:

Lp;p) = IfI7" ) fly) - log p(y)

yey
= > U7 f(y) - log p(y)
yey
= Y B(y) -log p(y)
yey
= pllog p] .

Wegen der durchgefiihrten Division mit der absoluten Haufigkeit | f| ist die Log-Likelihood
fiir zwei Korpora identisch, wenn diese dieselbe empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung
besitzen. Diese Eigenschaft ist an sich relativ bedeutungslos, hat aber doch fiir Korpora
Konsequenzen, in denen dieselben Datentypen mit denselben empirischen Wahrschein-
lichkeiten, jedoch mit unterschiedlichen Hiufigkeiten vorkommen: Kommt zum Beispiel
jedes Datentoken aus einem Korpus exakt x-mal, z.B. tausend- oder zehntausend-mal,
in einem zweiten Korpus vor, so unterscheiden sich zwar die Korpuswahrscheinlichkeiten
beider Korpora, doch die Log-Likelihood ist fiir beide Korpora identisch. Die Log-Likeli-
hood sollte daher immer entweder auf der Grundlage des kleineren Korpus f(.) oder der
empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung 5(.) berechnet werden. Die Korpuswahrschein-
lichkeit hingegen sollte auf der Basis der Log-Likelihood (oder einer dquivalenten Grosse),

sowie der absoluten Hiufigkeit berechnet werden.

Wie man sich leicht iiberlegt, ist der negative Erwartungswert —p[log p| eine nicht-negative

reelle Zahl aus dem Intervall [0, oc]. Sie wird Cross-Entropie genannt:

Hcross (pa = - Z p ]Og p )
yey

= —pllog p| .

Es gilt natiirlich einfach:
Hcross( 7ﬁ) = _L(p’ﬁ) )
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sodass Cross-Entropie und Average-Log-Likelihood alternativ zu gebrauchende Begriffe
sind, je nachdem, ob man negative oder positive Zahlen bevorzugt. Nach Umkehrung von
Division und Logarithmierung erhélt man aus der Log-Likelihood wieder die Korpuswahr-

scheinlichkeit. Es folgt:
p(f) = log-base |fIL(®:P)

= log_base |f‘ﬁ[10g p]

— log_base - |f|'Hcross(p;ﬁ) .

Rein formal gesehen, ldsst sich die Korpuswahrscheinlichkeit also durch einen Erwartungs-
wert beziiglich der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung berechnen, was die Bedeu-
tung des Begriffs des Erwartungswertes an sich, der Log-Likelihood oder der Cross-En-
tropie im besonderen, sowie der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung in das rechte

Licht rickt.

Besonders erfreulich an dieser Formel ist, dass die Cross-Entropie und die Log-Likelihood
sofern sie ihrer Natur nach iiberhaupt von einem Korpus unabhéngig sein konnen, lediglich
von der empirischen Wahrscheinlichkeiten der Datentypen im Korpus, nicht aber von
deren absoluten Héufigkeiten oder der absoluten H&iufigkeit aller Datentypen im Korpus
abhingen. Deshalb ist es besonders storend, dass die Cross-Entropie und die Log-Likeli-
hood von einem recht arbitraren Wert, wie der logarithmischen Basis log-base , abhéingig
sind. Durch die Einfithrung der sogenannten Korpusperplezitdt kann erreicht werden, dass

die Korpuswahrscheinlichkeit auf eine noch natiirlichere Grosse zuriickgefiihrt wird:
perp]exity(p;ﬁ) = log_base HCTOSS(pEﬁ) .

In der Regel wird die Korpusperplexitit fiir die logarithmische Basis log-base = 2 defi-
niert; man kann sich allerdings leicht davon iiberzeugen, dass die Korpusperplexitéit von
der speziellen Wahl der logarithmischen Basis log-base unabhingig ist: etwas spater wird
gezeigt werden, dass sich die Korpusperplexitidt auf die zwei einzelnen Werte der Kor-
puswahrscheinlichkeit und der Korpuslinge zuriickfithren lidsst. Da diese beiden Werte
von der speziellen Wahl der logarithmischen Basis unabhéngig sind, gilt dies auch fiir die

Korpusperplexitét.

Andererseits ist die Korpusperplexitéit allein durch die logarithmische Basis log-base und
die Cross-Entropie definiert. Somit ist die Korpusperplexitit auch von der Korpuslinge

unabhéngig.

Beide Eigenschaften zusammen (Unabhéngigkeit von der Korpuslinge und Unabhéingigkeit
von der logarithmischer Basis) machen die Korpusperplexitét zu einer besseren Messgrosse
fiir die Korpuswahrscheinlichkeit als die Log-Likelihood oder die Cross-Entropie, die zwar

beide von der Korpuslinge nicht aber von der logarithmischen Basis unabhingig sind.
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Paradoxerweise ist die Korpusperplexitéit in einem gewissen Sinn sogar ein besserer Wert
als die Korpuswahrscheinlichkeit selbst: Da die Korpuswahrscheinlichkeit von der Kor-
puslidnge abhéngig ist, ist sie im Gegensatz zur Korpusperplexitit leider nicht zum Ver-
gleich von Korpora unterschiedlicher Linge geeignet (dies gilt sogar auch, wenn diese

dieselbe empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung aufweisen).

Die Korpusperplexitit ist eine Funktion der Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) der Da-
tentypen im Korpus, sowie des Korpus p(.). Daher kann die Korpusperplexitit auf zwei

Weisen interpretiert werden:

Die plausiblere Interpretation der Korpusperplexitit ist: die durchschnittliche Anzahl
(oder besser die erwartete Anzahl) von Datentoken, die an einer festen (aber beliebigen)
Position im Korpus vorkommen werden. Hierbei wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(.) in schon gewohnter Weise als Generator von Datentypen angesehen. Beispielsweise be-
deutet eine Korpusperplexitit von 39, dass der Generator durchschnittlich 39 verschiedene
Datentoken an den Positionen im Korpus erzeugen wird. Oder anders formuliert: Jedes
Datentoken wurde an seiner Position im Korpus von dem Generator mit einer durch-
schnittlichen Wahrscheinlichkeit % erzeugt. Je kleiner die Korpusperplexitit ist, desto

besser ist ein Generator an den vorgegebenen Korpus angepasst.

Um diese Interpretation zu verifizieren, muss lediglich der Zusammenhang zwischen Kor-

puswahrscheinlichkeit und Korpusperplexitit untersucht werden. Offenbar gilt:

p(f) — ].Og-base _|f"Hcross(p;ﬁ)
— (log_base Heross (pvﬁ)) _‘f|

= perplexity(p; ) /!

1 f]
B (perplexitY(p;ﬁ)) '

Wenn vorausgesetzt wird, dass jedes Datentoken im Korpus mit der Gleichverteilung
WZy—)[Oal]’ y'_)‘y|_1

erzeugt wird, kann die Korpuswahrscheinlichkeit explizit berechnet werden:

w(f) = [ =@

yey

= H @

yeY
= p2yey W)

_ Ll

- ()"
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Ein Vergleich der letzten beiden Resultate zeigt, dass die Korpusperplexitit in dieser

Situation gleich der Anzahl || aller Datentypen ist:
perplexity(m) = || .

Natiirlich kann dasselbe Ergebnis mit den Definitionen von Cross-Entropie und Korpus-

perplexitit erzielt werden:

Hcross (7[') = _ﬁ[log 7T]

= —logm (denn 7 ist konstant),

perplexity(n) := log-base feross(m)
= log-base —logm
1
oo
= VI

Dieses Ergebnis korreliert sehr schén mit der oben angegebenen Interpretation der Kor-

pusperplexitit.

Im allgemeinen Fall gilt offenbar:

perplexity(p; p) = "\'/ﬁ :

Die zweite Interpretation der Korpusperplexitéit betrifft den Fall, fiir den die Wahrschein-
lichkeitsverteilung p(.) als gegeben angesehen wird. Fiir eine fixierte Wahrscheinlichkeits-
verteilung p(.) schitzt die Korpusperplexitit die Entropie eines beliebigen Korpus 5(.),
welche ihrerseits als die Komplexitéit der im Korpus manifestierten Sprache interpretiert

werden kann. Je grosser die Korpusperplexitat ist, desto grosser ist die Korpus-Entropie.

Die Korpus-Entropie H(p) und die relative Entropie D(p|p), besser als Kullback-Leibler-
Distanz bekannt, sind zwei weitere, sehr bekannte Erwartungswerte. Letztere ist definiert

als:

D(5lp) =y§yﬁ(y) log ]% Zﬁ[log g] ,

~—

erstere als:
Hp)=—Y_ ply)-log ply) = —p[log 7] .
yey
Fiir problematische y € ) werden die folgenden Konventionen benutzt, die sich aus Plau-

sibilitdts- und Stetigkeits-Argumenten ergeben:

0 _ p(y)
0-log —— =0, und -log —* =0
8o p(y) - log
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Es ist leicht einzusehen, dass die Korpus-Entropie wie die Cross-Entropie eine nicht-

negative reelle Zahl ist.

Die sogenannte Informations-Ungleichung (siehe z.B. Cover und Thomas (1991)) ist von
fundamentaler Bedeutung fiir die Informationstheorie und zu ihrem Beweis sind tiefe Er-
gebnisse notig. Sie besagt, dass auch die Kullback-Leibler-Distanz nicht-negativ ist (und
dann genau Null, wenn p = p):

D(plp) 20 .

In Abschnitt 2.4 wird die Informationsungleichung im Rahmen der Fragestellung, welche
Wahrscheinlichkeitsverteilung einen gegebenen Korpus am besten reprisentiert, bewie-
sen werden. Die Antwort wurde schon in Abschnitt 2.1 nahegelegt: es ist natiirlich die
empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung. Die folgenden Ergebnisse sind auch in diesem

Zusammenhang sehr interessant.

Unter Benutzung der bekannten Rechengesetze fiir den Logarithmus und der Linearitét

des Erwartungswertes rechnet man leicht nach, dass:

Dilp) = 7| 1os |
= pllog p—log p]
= pllog p]—p[log p]
= —H(P) + Hewoss (13 D) -

Damit ist die folgende wichtige Aussage iiber das Verhéltnis der drei Entropie-Grossen

bewiesen: Die Cross-Entropie ist die Summe aus Korpus-Entropie und relativer Entropie:
Heoss (p; p) = H(P) + D(p]p) -

Eine erste Konsequenz aus der Positivitdt der Kullback-Leibler-Distanz ist daher, dass die

Cross-Entropie stets grosser ist als die Entropie:
Hcross(p;ﬁ) 2 H(ﬁ) °

Wenn man, analog zur Definition der Korpusperplexitit zwei neue Grossen einfiihrt:
perplexity ; (5) := log-base ),
sowie:
perplexity  (p; ) := log-base P(?1P)

die man vielleicht innere Korpusperplexitit und relative Korpusperplezitdt nennen konnte,

so errechnet sich die Korpusperplexitit elegant als das Produkt dieser zwei neuen Grossen:

perplex1ty(p, ﬁ) = log-base H(ﬁ)—i—D(ﬁ"p)
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— log-base 1) . 1og-bage PIP)

= perplexity;(p) - perplexity p(p; p) -
Interessant ist, dass beide neu eingefithrten Grossen, ebenso wie die Korpusperplexitét
, von der logarithmischen Basis (und natiirlich von der Korpuslinge) unabhéngig sind.
Diese Eigenschaft haben ihre Basisgrossen Entropie und relative Entropie leider nicht.
Wichtiger jedoch ist, dass sich die gute Interpretierbarkeit der Korpusperplexitit , sowohl
auf die innere Korpusperplexitit als auch auf die relative Korpusperplexitéit iibertragt.

Hierzu dient:

plf) = (perplexlity(p; D) ) !

( 1 ) f]
perplexity ;7 (p) - perplexity p, (p; p)

( 1 1 ) | f]
~ \perplexityy (p) perplexityp (p; p) '

Wenn die inverse Korpusperplexitit, d.h. der Wert als durchschnittliche

1
perplexity(p;p)’
Wahrscheinlichkeit interpretiert werden kann, mit der ein Prozess an einer festen (aber
beliebigen) Position im Korpus ein Datentoken erzeugt, so kann, mit der eben hergeleiteten
Formel fiir die Korpuswahrscheinlichkeit, dieser Prozess dahingehend interpretiert werden,

dass er aus zwei stochastisch unabhingigen Modulen besteht:

Das erste Modul beschreibt nur den Korpus (oder wenn man so will, die Sprache, die in
diesem speziellen Korpus codiert ist). Hierbei wird allein die innere Beschaffenheit des
Korpus analysiert, ohne irgendwelche weitere, d.h. dussere Einfliisse zu beriicksichtigen:

mit der durchschnittlichen Wahrscheinlichkeit liegt an einer bestimmten

1
perplexity , (5)
(aber beliebigen) Korpusposition ein bestimmtes Datentoken vor, wenn zur Bestimmung
dieser Wahrscheinlichkeit nur der Korpus selbst, d.h. der Generator p(.) benutzt wird.
Wenn die Wahrscheinlichkeit ————1-———

perplexity; ()

“yorherberechenbar” ist. Ist die Wahrscheinlichkeit klein, dann ist der Korpus komplex,

gross ist, dann ist der Korpus einfach, weil er

d.h. er ist “unvorherberechenbar”.

Das zweite Modul beschreibt den Einfluss des Generators p(.) auf den Generierungspro-
zess, wobei allerdings der Einfluss des ersten Moduls, d.h. die innere Beschaffenheit des
Korpus , nicht mit beriicksichtigt wird: ein bestimmtes Datentoken liegt dann an einer be-
stimmten (aber beliebigen) Korpusposition mit der durchschnittlichen Wahrscheinlichkeit

vor, wenn zur Bestimmung dieser Wahrscheinlichkeit zwar der Generator

1
perplexity , (p;)
p(.) benutzt wurde, jedoch zuvor die innere Beschaffenheit p(.) des Korpus aus dem Gene-

rierungsprozess heraus dividiert wurde. Ist die Wahrscheinlichkeit L — gross,
perplexity , (p;p)

dann ist der Korpus (modulo seiner inneren Beschaffenheit) einfach. Wenn die Wahrschein-

lichkeit klein ist, dann ist der Korpus (in jedem Fall) komplex und unvorherberechenbar.
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Ein Prozess, der stochastisch unabhingig aus diesen Einzelmodulen zusammengesetzt

wird, erzeugt dann mit Wahrscheinlichkeit

1 1 1

perplexity(p; ) ~ perplexityy () perplexityp (p; p)

an einer bestimmten (aber beliebigen) Korpusposition ein bestimmtes Datentoken.

Die hier angegebene Interpretation korreliert also sehr schén mit der oben angegebenen

Formel zur Korpusperplexitit.

Am Ende dieses Abschnitts sollen noch einmal alle bisher gefundenen Formeln fiir die

Korpuswahrscheinlichkeit zusammengefasst werden:

p(f) = []py)/@

yey
— log-base |f|-Bllog p]
= log-base |/I"L(PiP)
_ log_base - |f|'Hcross(p;Is)

_ log-base ~I/IH@+DGIp)

1 |f]
N (perplexity(p; D) )

1 1 | f]
B (perplexityH (5) perplexity,, (p;ﬁ)> '
Fiir einen gegebenen Korpus p(.) gelten daher die folgenden Gleichungen, die zwar zum Teil
schon in diesem Abschnitt angesprochen wurden, auf die aber in den néichsten Abschnit-
ten, insbesondere im Abschnitt 2.4 iiber Estimierungsverfahren, ausgiebig zuriickgegriffen

werden wird:

argmax, p(f) = argmax, []p(y)’®
yey
= argmax, ﬁ[log p]

= argmax, L(p;p)

= argmin , He.(p; D)

= argmin , D (8[p)

= argmin , perplexity(p;p)

= argmin , perplexityp(p;p) .
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2.4 Estimierungsverfahren und empirische Wahrscheinlich-

keiten

In Abschnitt 2.1 wurde ausgefiihrt, dass der wesentliche Aspekt einer Wahrscheinlich-
keitsverteilung darin besteht, dass sie fiir jeden Datentyp die Information bereithilt, mit
welcher Wahrscheinlichkeit dieser Datentyp aus einer Grundmenge von Datentypen her-
aus erzeugt wird. Ferner wurde erwidhnt, dass mit diesem Aspekt die Frage, wie oft ein
linguistischer Datentyp in einem gegebenem Korpus vorkommt, sehr eng verbunden ist. In
diesem Abschnitt wird angerissen, wie diese Verbindung moglicherweise aussehen kénnte.
Die vorsichtige Wortwahl soll darauf hinweisen, dass sich die Stochastiker in der Beant-

wortung dieser Frage leider uneinig sind.
Unabhéngig von dieser Uneinigkeit der Stochastiker ist die Problemstellung die folgende:

Sei Y eine Grundmenge von linguistischen Datentypen, und f(.) ein Korpus. Sei
{pe(.) | ©® € Q} eine Menge von parametrisierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber
der gegebenen linguistischen Grundmenge ), wobei in diesem Zusammenhang eine Menge
Q Parameterraum und die © € Q Parameter genannt werden. Im allgemeinen kann man
sich die Parameter als hochdimensionale reellwertige Vektoren vorstellen, die in der Regel

einer Reihe von simplen Nebenbedingungen unterworfen sind.

Die entscheidende Frage ist nun: unter der Vermutung, dass der Korpus mit irgendeiner
der vorgegebenen Wahrscheinlichkeitsverteilungen pg(.) generiert wurde, welcher der in
Frage kommenden Parameter © € € ist der wahre Parameter @, oder anders gefragt: mit

welchem expliziten Parameter © wurde der Korpus vermutlich erzeugt?

Zur Beantwortung dieser Frage, d.h. zur Estimierung des fraglichen Parameters, stehen of-
fensichtlich nur die gegebene Hiufigkeitsverteilungf(.) aller Datentypen im Korpus und die
moglichen Wahrscheinlichkeitsverteilungen pg(.),® € Q, zur Verfiigung. Das am hiufigs-
ten angewandte Estimierungsverfahren der Statistik ist die sogenannte Maximum-Likeli-
hood-Estimierung. Der Name deutet an, dass die Maximum-Likelihood-Estimierung unter
den in Frage kommenden Parametern © € () gerade den Parameter 6 auswihlt, der die

Korpuswahrscheinlichkeit pg(f) maximiert:

© = argmaxgcn po(f) -
Obwohl die Maximum-Likelihood-Estimierung unter den gegebenen Bedingungen intuitiv
einleuchtend ist, und sie einige hervorragende mathematische Eigenschaften besitzt (sie
ist eine konsistente, fiir grosse Korpora annidhernd normalverteilte Estimierung, mit dem
wahren Parameter als Erwartungswert und der inversen Fisher-Information als Varianz),

ist sie doch nicht konkurrenzlos (Existenz und Eindeutigkeit der Maximum-Likelihood-
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Estimierung sind problematisch).

In DeGroot (1989) werden neben der Maximum-Likelihood-Estimierung wenigstens vier
weitere Estimierungsverfahren angegeben: die Bayes-Estimierung, die Maximum-A-Post-
eriori-Estimierung, die Mean-Squared-Error-Estimierung, sowie eine auf Konfidenzinter-
vallen beruhende Estimierung. Hierbei wird jede Abbildung von der Menge F,(Y) aller

Korpora einer festen Linge n auf den Parameterraum € eine Fstimierung genannt:

d0: Fo(Y) —Q, f—=4(f).

Paradoxerweise teilt sich die Gemeinschaft der Stochastiker an der Frage der Maximum-A-
Posteriori-Estimierung. Paradox ist dies aus mehreren Griinden. Zunéichst einmal deswe-
gen, weil die Maximum-A-Posteriori-Estimierung ohne ein zuséitzliches Inventar iiberhaupt
nicht auf das obige Estimierungsproblem angewandt werden kann. Bei diesem zusétzlichen
Inventar handelt es sich um die sogenannte A-Priori- Wahrscheinlichkeitsverteilung, eine

(in der Regel nicht-diskrete) Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dem Parameterraum:
p: —100,1, ©—p(O).

Anstatt wie bei der Maximum-Likelihood-Estimierung die Korpuswahrscheinlichkeit pg (f)
zu maximieren, wird bei der Mazimum-A-Posteriori-Estimierung das Produkt aus A-

Priori-Wahrscheinlichkeit und Korpuswahrscheinlichkeit maximiert:

~

O = argmaxgcq  p(O) - po(f) -

Da die Produkt-Wahrscheinlichkeit

(0, f) := p(0) - pe(f)

eine (in der Regel nicht-diskrete) parametrisierte Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dem
Produkt-Raum Q x F,(Y) ist:

> pO,/)=>pO) > pelf)=> pO)-1=1,
©,EXFn(Y) CEY feFa(Y) 0en
kann die Maximum-A-Posteriori-Estimierung aus formaler Sicht als eine Maximum-Likeli-
hood-Estimierung interpretiert werden (was tatséchlich nur bedeutet, dass ein Parameter
mittels des Kriteriums der Maximierung einer parametrisierten Wahrscheinlichkeit aus-
gewdhlt wird). Umgekehrt kann eine Maximum-Likelihood-Estimierung offensichtlich als
eine Maximum-A-Posteriori-Estimierung mit gleichverteilter /uniformer A-Priori-Wahr-

scheinlichkeitsverteilung angesehen werden.
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Trotz der formalen Gleichrangigkeit von Maximum-A-Posteriori-Estimierung und Max-
imum-Likelihood-Estimierung entbrannte unter den Stochastikern ein Streit um die Ak-
zeptanz der Maximum-A-Posteriori-Estimierung mit mehr oder weniger trivialem Hinter-
grund: Es scheint klar zu sein, dass eine “A-Priori-Bevorzugung” eines Parameters eine
A-Posteriori-Estimierung genau dieses Parameters provoziert. Die Frage ist nun, ob des-
halb eine A-Priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung in eine Parameter- Estimierung einfliessen
darf? Wenn ja, gibt es eine Methode mit der die A-Priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung
aus objektiven Wissensquellen gewonnen werden kann? Obwohl die Diskussion um das
beste Estimierungsverfahren sicher fruchtbar ist, geht sie doch iiber den Rahmen dieser
Arbeit weit hinaus. So soll an dieser Stelle nur darauf hingewiesen werden, dass in dieser
Arbeit der EM-Algorithmus auf Grundlage der Maximum-Likelihood-Estimierung vorge-
stellt wird, dass aber einige Varianten des EM-Algorithmus, zum Beispiel sogenanntes

“Penalized EM”, auf der Maximum-A-Posteriori-Estimierung beruhen.

Im folgenden soll ein Beispiel vorgestellt werden, mit dem zur einleitenden Bemerkung
zuriickgekehrt wird: Der wesentliche Aspekt einer Wahrscheinlichkeitsverteilung besteht
darin, dass sie fiir jeden Datentyp die Information bereithéilt, mit welcher Wahrschein-
lichkeit dieser Datentyp aus einer Grundmenge von Datentypen heraus erzeugt wird. Es
soll nun gezeigt werden, dass hiermit die Frage, wie oft ein linguistischer Datentyp in
einem gegebenen Korpus vorkommt, sehr eng verbunden ist. Das Problem wird angegan-
gen, indem von einem gegebenen Korpus f(.) von Datentypen aus ) ausgegangen wird.
Die zu beantwortende Frage ist, welche Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) auf ) diesen
Korpus angemessen représentiert. Der Abschnitt 2.1 legt nahe, dass dies die empirische
Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) sein wird. Mit der Maximum-Likelihood-Estimierung
soll dies nun bewiesen werden. Die Maximum-Likelihood-Estimierung hat auf die Frage
der “angemessenen Reprisentation” die Antwort, dass es diejenige Wahrscheinlichkeits-

verteilung ist, welche die Korpuswahrscheinlichkeit maximiert:

p = argmax, p(f) .

Der Abschnitt 2.3 gibt weitere Antworten: Die Maximierung der Korpuswahrscheinlich-
keit ist dquivalent zur Maximierung der Log-Likelihood L(p;p) oder zur Minimierung der
Cross-Entropie H...(p; p), oder der Kullback-Leibler-Distanz D(p|p) oder der Korpusper-
plexitit perplexity(p,p). In der Regel wird fiir das weitere Vorgehen die Maximierung der
Log-Likelihood ausgewihlt:

p = argmax, L(p;p)
= argmax, p[log p]

= argmax, Zp -log p(y)
yey
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Zur Losung dieses Optimierungsproblems ist es zweckmissig, eine Parametrisierung der

Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) vorzunehmen:
p(y) := Oy Yye).
WEeil p(.) eine beliebige Wahrscheinlichkeitsverteilung ist, kann iiber die Parameter
©, € 10,1]
nichts weiter ausgesagt werden, als dass der Parametervektor
0:=<0,|yey>

ein Element des folgenden Parameterraums ist:

Q:={0el0,1” ] g©) =0} .
Die Nebenbedingung in der Definition des Parameterraums, mit

9(6) ::]—_Z@y,
yey

ist offenbar nétig, damit die Parametrisierung fiir jede Wahl von © € ) eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung p(.) auf ) liefert:

Yoy =) 0,=1-g(©)=1-0=1.

yey yeY
Weitere Nebenbedingungen wiirden den Parameterraum und damit die Menge der para-
metrisierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen weiter einschrinken; was fiir andere, als die

hier zu l6sende Fragestellung, durchaus sinnvoll sein kann.

Offensichtlich ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) durch die vorgenommene Parame-
trisierung von dem Parametervektor © abhingig geworden, was wie folgt notiert werden

soll:
p() =pe(.) -

Dasselbe gilt dann aber auch fiir die Log-Likelihood, was ebenfalls explizit notiert wird:
L(©) := L(pe; p) -

Leider hat das Auftreten der Nebenbedingung g(©) = 0 zur Folge, dass das zu l6sende
Optimierungsproblem, welches sich mittlerweise in der Form:

~

© = argmaxgcy, L(O)
= argmaxgeq »_ H(y) - log pe(y)
yey

= argmaxgeq Y P(y)-log O,
yey
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prasentiert, nur mit einem tiefen Satz aus der Differentialrechnung mehrerer Verdnderli-
chen angegangen werden kann. Im folgenden Satz von J.L. Lagrange, der als sogenannte
Multiplikatorregel bekannt ist (Erwe 1962), wird eine notwendige Bedingung fiir das

Vorliegen eines sogenannten Eztremum mit Nebenbedingungen angegeben:

Theorem (Multiplikatorregel von J.L. Lagrange): Seien L(©) und g1(0)...gn(0)
in einer Umgebung eines Punktes © € [0,1]"! stetig differenzierbare reellwertige Abbil-
dungen (N < |Y|). Die Funktionalmatriz:

Ve g1

Ve gn

besitze am Punkt © maximalen Rang, wihrend
g1(©) =...=gn(0) =0

ist. Wenn dann L(©) Extremum der Werte von L(©) bei Beschriinkung auf solche © ist,

fiir die:
91(0) =...=gn(©) =0
ist, dann gibt es Zahlen A; ... Ay, sodass in 6 gilt:
oL 0 g1 0 gnN
— + A AN =0 A .
8®y+18®y+ ¥ 56, ye)y

Bemerkung: Der Gradient Vg ist der Vektor der ersten partiellen Ableitungen einer

Funktion nach allen ihren Parameter-Argumenten:

y€y>.

Um die Extrema einer Funktion L(©) unter den Nebenbedingungen ¢;(0) = ... =

0L

gn(©) = 0 zu ermitteln, hat man wie folgt vorzugehen: Von der Funktion L(©) geht
man mittels noch unbekannter reeller Zahlen A ... Ay (sogenannten Multiplikatoren) zu

der sogenannten Lagrangefunktion:
A(@) = L(@) + A1 91(9) + ... AN gN(@))

iiber und tut so, als miisste man deren Extrema bestimmen, dann fithrt dies zu den in
der Multiplikatorregel angegebenen |)| Gleichungen. Diese ergeben zusammen mit den N
Nebenbedingungen ein System von |Y| + N Gleichungen fiir die |Y| + N Unbekannten
Oy, (y € Y) und A; ... A\y. Hochstens die als Losungen dieses Gleichungssystems auftre-
tenden ©, kommen als Stellen in Frage, in denen L(.) ein Extremum mit jenen Nebenbe-

dingungen besitzt. Eine solche Stelle braucht allerdings nicht stets wirklich ein derartiges
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Extremum zu liefern, nicht einmal ein “relatives”. Die Methode wird besonders in denje-
nigen Fillen niitzlich sein, in denen aus anderen Griinden die Existenz eines Extremums

sichergestellt ist und nur noch die Berechnung aussteht.

Die Anwendung der Multiplikatorregel auf die Log-Likelihood ergibt offenbar die folgende
Lagrangefunktion (N = 1):

A(®) = L(O©)+ A -g(©)
= Zﬁ(y)-log G)y-l—)\-(l—Z@y) .
yey yey

Die ersten partiellen Ableitungen sind (y € )):

oA _ By

00, 0,

Das Gleichungssystem aus der Multiplikatorregel erhilt man, indem die ersten partiellen

Ableitungen der Lagrangefunktion gleich Null gesetzt werden (y € )):

0= PW _

Y

Dies liefert éy = IX}\Q. Die Nebenbedingung liefert noch, dass A = 1 ist, d.h. es gilt
(:)y = p(y). Zusammenfassend erhilt man die folgende mogliche Losung der Ausgangsfra-

gestellung:

) = psy)

= py) -

D.h. die Vermutung erhiirtet sich, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung die-
jenige Wahrscheinlichkeitsverteilung ist, die die Korpuswahrscheinlichkeit maximiert und
damit den Korpus am angemessensten reprisentiert. Leider ist die Bemerkung, die sich
der Multiplikatorregel anschliesst, sehr ernst zu nehmen: Parameter, die mit der Multipli-
katorregel errechnet werden, kénnen Extrema sein, miissen es aber nicht sein; hierfiir gibt
es in der Literatur eine reiche Anzahl von Beispielen. Zudem weiss man (ohne zusétzliche
Berechnungen) nicht, welche Art von Extremum, Minimum oder Maximum, berechnet
wurde. Deshalb soll im folgenden ein alternatives Verfahren vorgestellt werden, mit dem
man in die Lage versetzt wird, die Extrema der Log-Likelihood zu berechnen, zusétzlich
aber auch nachpriifen kann, ob ein Minimum oder Maximum vorliegt. Leider ist auch
fiir dieses Verfahren ein tiefer Satz aus der Differentialrechnung mehrerer Veréinderlichen
notig. Er gibt hinreichende Bedingungen fiir das Vorliegen von Extrema an und wurde

wieder Erwe (1962) entnommen.
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Theorem: Wenn L(0O) zweimal stetig differenzierbar nach allen ihren Variablen ist und
in ©

VeL =0

()
90,00, ) .,

in © negativ definit ist, so hat L(©) in © ein strenges relatives Mazimum. Ist die Matrix

gilt, und die Matrix

hingegen positiv definit, so hat L(©) in © ein strenges relatives Minimum.

Bemerkung: Man sagt, L(©) besitze in © ein strenges relatives Mazimum, wenn es eine

Umgebung U von 6 gibt, sodass:
LO)<LG) VvoelUu.

Entsprechendes gilt fiir ein strenges relatives Minimum. Man sagt ferner, eine symmetri-

sche Matriz

M = (m @yey,)

Yy €Y

ist positiv definit, falls fiir beliebige reelwertige Vektoren © # 0 gilt, dass:
e'-M-0 > 0.

Entsprechendes gilt fiir negativ definite Matrizen.

Im folgenden wird vorgestellt, wie dieses Theorem benutzt werden kann, um zu zeigen, dass
die empirische Verteilung 5(.) tatsichlich die Korpuswahrscheinlichkeit maximiert. Die ge-
radlinigste Vorgehensweise ist, eine Parametrisierung herzustellen, die ohne Nebenbedin-
gungen auskommt. Mit einer Parametrisierung ohne Nebenbedingungen sollte es mdglich
sein, mit dem ersten Teil des Theorems, mogliche Extrema zu berechnen. Mit dem zwei-
ten Teil des Theorems sollte verifizierbar sein, welche der moglichen Extrema tatséchlich
Maxima sind. Die skizzierte Vorgehensweise wird erfolgreich sein. Obwohl das gesamte
Verfahren sehr einfach ist, ist dem Autor nicht bekannt, ob es schon einmal irgendwo in
der Literatur angewandt wurde. In Abschnitt 3.8 wird es im Rahmen des EM-Algorithmus

erneut fiir kontextfreie Grammatiken benutzt werden.

Der Schliisselschritt ist, eine Parametrisierung zu konstruieren, die ohne Nebenbedingun-
gen auskommt. Hierfiir wird in der Menge ) der Datentypen zunichst ein beliebiger Da-

tentyp yo markiert, und danach Y wie folgt aufgespaltet:

Y=A{v}+.
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(Das ’+’-Zeichen steht fiir die disjunkte Vereinigung von Mengen.) Die gewiinschte Para-

metrisierung wird folgendermassen vorgenommen:

1—3 ey, ©y fallsy=yo

pely) =
) Oy falls y € Wy

Unten wird sich zeigen, dass ausserdem p(yo) # 0 gelten muss. Da der Korpus nicht leer
ist, muss es natiirlich einen solchen Datentyp geben. Die Parametrisierung kommt mit
|Yo| = |Y| — 1 Parametern ©,, (y € )o) aus. Fiir die neue Parametrisierung wird im
Vergleich zu der alten Parametrisierung also ein Parameter weniger benétigt. Ferner ist

fiir sie keine Nebenbedingung erforderlich, weil:

> po(y) pe(yo) + D pe(y)

yey YyENo

= [1->6,]+ > 96

IS y€Vo

= 1.
Der Parameterraum ist daher von der einfachen Gestalt!3:
Qo :==[0,1]P0" .
Die Log-Likelihood ergibt sich fiir diese Parametrisierung, wie folgt:
Lo(®) = > py)-log pe(y)

yey

= p(yo) - log pe(yo) + Y Ay) -log pe(y)
y€Vo

= p(yo)-log [1—= D" Oy | + > #ly) -log O, .
y€No y€Vo

Vergleicht man die neue Log-Likelihood Ly(©) mit der Lagrangefunktion A(®) fir die
alte Parametrisierung, so fillt die grosse Ahnlichkeit dieser beiden Funktionen auf: Der
wesentliche Unterschied ist, dass Ly(©) einen Term log (1 -2 Gy) enthilt, und A(©) den
einfacheren Term (1 -2y G)y) . Es wird sich im folgenden zeigen, dass dieser Unterschied

nur zu einem unwesentlich grésseren Aufwand zur Berechnung der Extrema fithrt!4.

13Natiirlich muss zusitzlich gewihrleistet sein, dass

0<po(yo)=1-) ©,<1.
y€YVo
Diese Nebenbedingung kann jedoch nach der Optimierung der Parameter iiberpriift werden und wird dann
in den meisten Fillen erfiillt sein. Im Gegensatz hierzu hétte fiir die alte Parametrisierung eine Optimierung

ohne Nebenbedingung keinesfalls Parameter geliefert, die im nachhinein g(©) = 0 erfiillt hiitten.
“Der zusitzliche Rechenaufwand, der sich im Vergleich zur alten Parametrisierung ergibt, wird geleistet,

um zu zeigen, dass die errechneten Extrema Maxima sind; was mit der alten Parametrisierung prinzipiell

unmdglich ist.
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Der erste Teil des Theorems verlangt, dass der Gradient der Log-Likelihood Ly(®) am
Extremum gleich Null ist. Die ersten partiellen Ableitungen von Ly(©) sind (y € J):

0 Ly 3(10) -1
aa  — PWo)-
90y (1 — 2yeyo Oy

. 1
)+p(y)'®—y-

Setzt man diese gleich Null, erhilt man das folgende lineare Gleichungssystem mit )|

Gleichungen und |Yy| Unbekannten (y € )p):

(1 - Z 93/) - P(y) = H(vo) - Oy .

YyE€Jo

Man entnimmt den Gleichungen, dass sich ©, und p(y) proportional zueinander verhalten;

die einzige Losung ist daher (y € )y):

Der zweite Teil des Theorems verlangt die Berechnung der Matrix:

( 82 Ly )
00,00y ¥,y €Yo

an der Stelle ©. Fiir y,y' € ), gilt:

(92L0 0 ~( ) 1 . ~( I) )
90,00, H(yo) - 5 -
(9@1;8@3// 0 @y (1 — Eyeyo @y) Gy’
o 20 —hy) - & _
(1 — Lyedo ®y) p(y) o2 fallsy = y
An der Stelle © erhiilt man daher:
82L0 . -1 0 falls 7& y,
00,00, = P(vo) - S+ ) 1 ,
Y y! 6=p (1 o Zyeyo ﬁ(y)) _p(y) " Bw)2 falls y=1y
= { _% falls Yy 7é yl
1 1 oy
“wo) T ) falls y =y
Die Matrix:

( 2L, )
00,00y ) . e,

lisst sich an der Stelle © also als Summe C + D zweier Matrizen C und D darstellen, wobei

die Matrix C eine konstante Matriz mit den Matrizenelementen —@, und die Matrix D
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eine Diagonalmatriz mit den Diagonalelementen _zﬁ’ (y € Yp) ist. Im folgenden wird ge-

zeigt, dass beide Matrizen C und D negativ definit sind. Fiir beliebige reellwertige Vektoren

O # 0 gilt:
-1
et.c.o = 0, —- S
(yezyo y) p(yo) (yezyo y)

2
1
= TR (2; Qy)

< 0,

vorausgesetzt, dass die empirische Wahrscheinlichkeit des markierten Elements nicht gleich
Null ist. Solch ein Element muss aber existieren, denn sonst wére der Korpus leer. Ferner
gilt:

t. . — . J— 1 J— 1 .
0:0 = %0y (5~ 57) O

< % i)

v, N Pyo) DY)
< 0,

mit derselben Begriindung. Es folgt, dass sowohl die Matrix C als auch die Matrix D negativ
definit ist. Da die Summe zweier negativ definiter Matrizen ebenfalls negativ definit ist,

ist alles gezeigt. Gemiss Theorem folgt, dass:

N

Oy =p(y), (¥ € ),
ein strenges relatives Maximum der Log-Likelihood Lo (©) ist.

Da sehr einfach zu zeigen ist, dass Lo(©) auf dem Rand des Parameterraums Qg = [0, 1]
nur den Wert —oo annimmt, welcher nicht grisser als Lo((:)) ist, ist © = p sogar ein globales
Mazimum der Log-Likelihood Ly(©).

Damit konnte das angekiindigte Ziel bewiesen werden, dass die empirische Wahrscheinlich-
keitsverteilung einen Korpus am besten repréasentiert: Unter allen Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen ist es die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung, welche die Log-Likelihood

(bzw. die Korpuswahrscheinlichkeit) maximiert:
P = argmax,, L(p;p) .

Dies ist dquivalent zu der Aussage, dass fiir alle Wahrscheinlichkeitsverteilungen p(.) gilt,
dass: L(p;p) > L(p;p). Es ist recht interessant, dass dieses befriedigende Ergebnis zeigt
(gleichwertig zu der Aussage ist), dass die Cross-Entropie stets grosser als die Entropie
ist. Mit H(p) = —L(p; p) und H.,.os(p;p) = —L(p; p) folgt ndmlich, dass:

Heoss(p;p) > H()  Vp.
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Im Abschnitt 2.3 wurde darauf hingewiesen, dass diese Ungleichung kein triviales Resultat
ist, sondern die fundamentale Informationsungleichung der Informationstheorie beweist,

welche aussagt, dass die Kullback-Leibler-Distanz D (p|p) keine negativen Werte annimmt:

D(plp) = Heross(p; §) — H(p) 20 .

Mit diesem schénen Ergebnis soll der Abschnitt beschlossen werden.
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2.5 Baumbank-Trainingsverfahren

Das sogenannte Baumbank- Trainingsverfahren ist ein einfaches, nicht-iteratives Trainings-
verfahren fiir eine probabilistische kontextfreie Grammatik. Das Baumbank-Trainingsver-
fahren ist eine Maximum-Likelihood-Estimierung mit annotierten Daten, wobei die Re-
gelwahrscheinlichkeiten der gegebenen kontextfreien Grammatik als Parameter aufgefasst
und estimiert werden. Das Baumbank-Trainingsverfahren setzt die Existenz einer soge-
nannten Baumbank voraus, d.h. eines grossen Korpus von manuell annotierten Sétzen.
Gemiss der Maximum-Likelihood-Estimierung werden die Regelwahrscheinlichkeiten so

gewahlt, dass die Wahrscheinlichkeit der Baumbank maximiert wird.

Das Baumbank-Trainingsverfahren hat einige sehr gute Eigenschaften. Der eine Grund
ist, dass das Baumbank-Trainingsverfahren als Maximum-Likelihood-Estimierung deren
gute stochastische Eigenschaften erbt. Der andere Grund ist, dass die mit dem Baum-
bank-Trainingsverfahren trainierten Grammatiken in der Regel hervorragende linguisti-
sche Eigenschaften besitzen. Die Ursache hierfiir ist, dass die Annotationen aus den ma-
nuell disambiguierten Syntaxbidumen aller Sitze eines grossen Textkorpus bestehen. Dies
hat zwei Vorteile. Erstens ist in den Annotationen ein umfangreiches linguistisches Ex-
pertenwissen kodiert, welches direkt in die maschinell von der Baumbank abgelesenen
Grammatikregeln zuriickfliessen kann. Zweitens kénnen die Vorkommenshiufigkeiten der
Grammatikregeln direkt in der gegebenen Baumbank gezihlt werden, was besonders gute,
an diese Baumbank angepasste, Regelwahrscheinlichkeiten produziert. Beides fiithrt dazu,
dass eine linguistische Evaluierung einer so hergestellten probabilistischen Grammatik sehr

gute Ergebnisse zeigt, vorausgesetzt, dass der Testkorpus der Baumbank &hnlich ist.

In der Abbildung 2.7 ist das Baumbank-Trainingsverfahren schematisch dargestellt. Ein-
und Ausgabe-Daten wurden mit dem Symbol [J dargestellt, Algorithmen hingegen mit
dem Symbol [ J. Die Abbildung orientiert sich an der, in Charniak (1996) vorgestellten
Vorgehensweise. Interessant daran ist, dass Charniak eine gegebene Baumbank nicht allein
zum Training einer gegebenen kontextfreien Grammatik benutzt, sondern in einem voran-
gehenden Schritt die kontextfreie Grammatik unter Benutzung der gegebenen Baumbank
herstellt. Der Vorteil dieser Vorgehensweise liegt klar auf der Hand: eine kontextfreie Gram-
matik muss nicht erst in langwieriger, manueller und deshalb teurer Entwicklungsarbeit
hergestellt werden, sondern kann fast ohne Kosten maschinell direkt von der Baumbank
abgelesen werden. Der Aufwand der Annotionsarbeit zur Herstellung der Baumbank wird
daher teilweise durch die eingesparte Arbeit fiir die Grammatikentwicklung kompensiert.
Ein zweiter Vorteil ist, dass die so abgeleitete Grammatik besonders gut an die gegebene

Baumbank angepasst ist. Im folgenden werden die fiinf Algorithmen kurz besprochen:
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Textkorpus

Sammlung aller
kontextfreien Regeln

Annotation 1

Kontextfreie
Grammatik

(CFG)

Baumbank

Aufteilung
(z.B. 90% + 10%)

Entwicklungs-
Korpus
(Baumbank)

Auszahlung der
Grammatikregel-Haufigkeiten

Probabilistische
kontextfreie

Grammatik
(PCFG)

Testkorpus

(Baumbank)

Evaluierung

Evaluierungs-

Ergebnis

Abbildung 2.7: Herstellung und Training einer kontextfreien Grammatik mit einer Baum-

bank
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e Annotation des Textkorpus; das Resultat ist eine Baumbank,
o Aufteilung der Baumbank in einen Entwicklungskorpus und einen Testkorpus,

o Sammlung aller kontextfreien Regeln des Entwicklungskorpus; das Resultat ist eine

kontextfreie Grammatik,

o Auszdhlung der Vorkommenshéiufigkeiten der Grammatikregeln im Entwicklungskor-

pus; das Resultat ist eine probabilistische kontextfreie Grammatik,

o Fualuierung der trainierten probabilistischen kontextfreien Grammatik mit Hilfe des

Testkorpus; das Resultat ist ein Fvaluierungsergebnis.

Die sogenannte Annotation eines gegebenen Textkorpus besteht in der Aufgabe, alle Sitze
dieses Korpus linguistisch zu analysieren, sodass jeder Satz exakt eine Analyse aufweist.
Da diese Aufgabe maschinell nicht in ausreichender Giite vorgenommen werden kann, wird
sie in der Regel wenigstens teilweise manuell vorgenommen: Ein menschlicher Annotator
hat die Aufgabe, die moglichen Syntaxbidume eines jeden Satzes aus dem Textkorpus
(gegebenenfalls mit maschineller Hilfe) zu generieren und zu disambiguieren. Leider ist
dies fiir Sdtze mit vielen moglichen Analysen schwer und oft nicht eindeutig 16sbar. Daher
sind die Annotationen generell nur unter grossem Zeitaufwand zu realisieren. Aus diesem
Grund wird der zu annotierende Korpus in der Regel in mehrere Sektionen eingeteilt,
sodass die Annotationsarbeit mit parallel zueinander arbeitenden Annotierern geschehen
kann. Leider hat dies zur Folge, dass die Qualitit der Annotation von den Sektionen stark
abhingig ist, sodass Konsistenz oder Homogenitit der Baumbank zu einem Problem wird.
Zusammenfassend muss man leider konstatieren, dass Baumbanken in der Regel nicht
zugleich umfangreich, konsistent und billig sein kénnen. Die wohl am meisten benutzte
Baumbank ist die Penn Wall Street Journal Treebank (Marcus et al. 1993). Sie ist fiir
Mitglieder des Linguistic Data Consortium (LDC 1993) erhiltlich und ist eine Sammlung

diverser englisch-sprachiger Texte (ca. 1 Million Wérter).

Die Aufteilung der Baumbank in einen Entwicklungskorpus und einen Testkorpus bereitet
den Test vor, wie gut die trainierte Grammatik arbeitet. Damit der Test fair ist, sollten die
Testdaten sogenannte ungesehene Daten sein. Diese Terminologie bringt zum Ausdruck,
dass die Trainingsdaten gesehene Daten fiir ein maschinelles Lernverfahren sind. Natiirlich
ist es nicht uninteressant, wie ein maschinelles Lernverfahren auf gesehenen Daten arbeitet,
d.h. die gesehenen Daten gelernt hat. Die wichtigere Eigenschaft ist aber seine Fahigkeit
zur Generalisierung, d.h. die Fahigkeit mit Hilfe der gesehenen Daten, neue ungesehene
Daten richtig beurteilen zu kénnen. Ein Phinomen, das an dieser Stelle zu nennen ist,
ist das sogenannte Ubertraining. Dies bedeutet, dass ein System auf den gesehenen Da-

ten sehr gute Evaluierungsergebnisse aufweist, jedoch auf den ungesehenen Daten sehr
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schlechte. Ubertraining erklirt man damit, dass das System ein sehr feines Wissen iiber
die gesehenen Daten gelernt hat, durch eine Uberspezialisierung aber leider nicht mehr
fahig ist, neue Daten richtig beurteilen zu kénnen'5. In der Regel wird die Aufteilung der
Baumbank in Trainings- und Testdaten so vorgenommen, dass man 90% Trainingsdaten
und 10% Testdaten erhilt. Natiirlich sollten die Testdaten zwar unabhéngig von den Trai-
ningsdaten sein, aber diesen auch nicht zu unéhnlich sein. Eine iibliche Prozedur, um dies
zu erreichen, ist es, jeden zehnten Satz der Baumbank als Testdatum zu nehmen. Aus der
Penn Wall Street Journal Treebank werden in der Regel die Sektionen 02-21 (ca. 1 Million
Worter) zum Training benutzt und die Sektion 23 (ungefihr 50000 Worter) zum Tes-
ten. Bemerkenswert ist, dass die Testdaten im Gegensatz zu den Trainingsdaten niemals
manuell gesichtet werden sollten. Der Grund ist, dass eine manuelle Sichtung der Testda-
ten dazu fithren kann, dass das System wihrend der Entwicklungsphase, unter impliziter
Benutzung der Testdaten, dahingehend getunt wird, die Testdaten richtig zu bearbeiten.
Eine sicherlich unerwiinschte Folge dieses Tunings ist aber, dass das System nicht mehr
generalisieren kann. Ein wissenschaftlicher Betrug liegt dann vor, wenn nur getunte Ergeb-
nisse reportiert werden. Daher wird wihrend der Systementwicklung oft ein sogenannter
Entwicklungs- Testkorpus zur Evaluierung benutzt. Nach vollendeter Entwicklung wird das
System abschliessend auf den Testdaten evaluiert. Der Entwicklungs-Testkorpus fehlt in
Abbildung 2.7, da in diesem Abschnitt das Baumbank-Trainingsverfahren in seiner ein-
fachsten Form vorgestellt wird, welches von Natur aus kein Tuning zulisst. In spéiteren
Arbeiten weicht Charniak aber von diesem einfachen Baumbank-Trainingsverfahren ab
und zieht sehr hilfreiche Wortstatisken (Charniak 1997) hinzu, oder benutzt komplexe-
re Parameter-Estimierungsverfahren (Charniak 2000). Aus der Penn Wall Street Journal
Treebank wird in der Regel die Sektion 24 als Entwicklungs-Testkorpus benutzt (Charniak
(1997), Collins (1996), Magerman (1995)).

Die Evaluierung einer Grammatik ist in der Regel eine sehr schwierige Aufgabe. Es wire
schon, wenn es fiir diese Aufgabe eine standardisierte Vorgehensweise gibe. Dies ist zum
Beispiel in der Sprachmodellierung der Fall, in der sich die Korpusperplexitit, gemessen
auf einem Testkorpus (siehe Abschnitt 2.3), als Standard-Evaluierungsmetrik durchgesetzt
hat. Obwohl bekannt ist, dass ein Sprachmodell stets in einer Anwendung getestet werden
muss, kursieren “Pi-mal-Daumen”-Regeln der folgenden Art: eine Verbesserung von 5%
Korpusperplexitit ist fiir die Anwendung “uninteressant”, 10-20% ist “bemerkenswert”,
und 30% ist “signifikant” (Rosenfeld 2000). Obwohl es alte Ansitze gibt, probabilistische
kontextfreie Grammatiken mit Sprachmodellen zu mischen und die Giite dieser hybri-

den Modelle per Korpusperplexitéit zu evaluieren (Carroll 1995), werden probabilistische

15Das folgende Sprichwort beschreibt Ubertraining gut: Er sieht den Wald vor lauter Biumen nicht!
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kontextfreie Grammatiken, anders als in der Sprachmodellierung, nicht mittels der Kor-
pusperplexitit evaluiert. Die Standard-Vorgehensweise ist, den Testkorpus mit Hilfe der
trainierten Grammatik zu parsen und den jeweils wahrscheinlichsten Syntaxbaum (den
Viterbi-Parse) mit dem im Testkorpus annotierten Syntaxbaum zu vergleichen. In Ab-
schnitt 2.6 wird gezeigt, wie eine probabilistische kontextfreie Grammatik benutzt werden
kann, um Syntaxbidume zu erzeugen und zu disambiguieren. An dieser Stelle soll auf die
Vielzahl der Methoden verwiesen werden, mit der zwei Syntaxbdume miteinander vergli-

chen werden. Dem Autor sind die folgenden Evaluierungsmetriken bekannt:

Die PARSEVAL-Metriken:
(Labelled) Precision, (Labelled) Recall, und Crossing Brackets,

Akkuratheit fiir Subkategorisierungsrahmen,

Akkuratheit fiir Nomen-, Verb-, und Prapositional- Chunks,

Akkuratheit fiir Exzact Match Task,

Die PARSEVAL-Metriken sind ein Ergebnis der PARSEVAL-Initiative (Black 1992): Pre-

16 im Parse, die auch im annotierten Parse zu

cision ist der Prozentanteil der Klammern
finden sind. Recall ist der Prozentanteil der Klammern im annotierten Parse, die auch im
Parse zu finden sind. Labelled heisst, dass hierbei die Grammatikkategorien mit beriicksich-
tigt werden. Crossing Brackets ist der Prozentanteil der Klammern, die sich in beiden Par-
ses iiberschneiden. Diese Masse sind vor allem im Verlauf des noch offenen Wettbewerbs,
den besten stochastischen Parser fiir die Penn Wallstreet Journal Treebank zu bauen, wei-
ter verfeinert worden. Auf der Homepage von Collins und Sekine (2001) kann Software
fiir eine Evaluierung mit den verfeinerten PARSEVAL-Metriken heruntergeladen werden.
Die besten stochastischen Parser liefern fiir alle Metriken weit iiber 90% Precision/Recall.
Akkuratheit fiir Subkategorisierungsrahmen und fiir Nomen-, Verb-, und Prapositional-
Chunks misst den Prozentanteil der korrekt erkannten Subkategorisierungsrahmen und
Chunks (Abney 1996) im Parse. Evaluierungsergebnisse guter stochastischer Parser liegen
typischerweise im Bereich von 80-90% (Beil et al. 1999). Der Ezact Match Task ist ein sehr
hartes Mass, weil es die vollige Ubereinstimmung beider Analysen verlangt (Johnson et al.
1999). Soweit dem Autor bekannt ist, wurde es bisher nicht fiir kontextfreie Grammatiken
mit im Durchschnitt vielen tausend Analysen, sondern nur fiir Sdtze mit extrem wenigen,

durchschnittlich ca. zehn Analysen angewandt. Die besten Ergebnisse liegen bei ca. 30%
(Bod 2000), bzw. im Bereich von 55-75% (Johnson et al. (1999), Riezler et al. (2000)).

"$Ein Parse wird hierbei in der gewShnlichen Klammerschreibweise der Linguisten dargestellt.
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oYy P oE Y

clever 1neN love all algorithms  fail

algorithms

Abbildung 2.8: Beispiel-Baumbank.

S — NPVP
NP — ADJ N
NP — DETN
NP — N
VP — V NP
VP — V
DET — all
ADJ — clever
N = men
N  —  algorithms
V. — love
V. = fai

Abbildung 2.9: Aus der Spielzeug-Baumbank in Abbildung 2.8 abgelesene kontextfreie

Grammatik.
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Die Sammlung aller kontextfreien Regeln des Entwicklungskorpus dient in erster Linie
dazu, eine kontextfreie Grammatik maschinell zu konstruieren und damit teure manuelle
Entwicklungskosten einzusparen. Weitere Vorteile dieser Vorgehensweise sind, dass die An-
notionskosten fiir die Herstellung der Baumbank teilweise kompensiert werden und die so
abgeleitete Grammatik gut an die gegebene Baumbank angepasst ist. Der Sammelvorgang
ist sehr einfach. Abbildung 2.8 zeigt eine Spielzeug-Baumbank mit zwei Syntaxbdumen. In
Abbildung 2.9 werden alle kontextfreien Grammatikregeln gezeigt, die in einem der beiden
Syntaxbiume vorkommen. Die aufgesammelten Regeln bilden eine kontextfreie Gramma-

tik, die sogenannten Baumbank- Grammatik, mit welcher neue Sétze, zum Beispiel:
all men fail

abgeleitet werden kénnen. Durch das Ablesen/Aufsammeln der Grammatikregeln von der
Baumbank wurde also etwas gelernt. Das Aufsammeln der Grammatikregeln ist daher ein
eigenstindiges symbolisches Lernverfahren, das als Teil des im folgenden zu erliuternden
stochastischen Lernverfahrens anzusehen ist. Der hier vorgestellte einfache Sammelvorgang
wurde zuerst von Charniak (1996) auf ca. 300000 Worter (grob geschitzt: 15000 Sitze)
der Penn Wallstreet Journal Treebank angewandt, und ergab eine Baumbank-Grammatik
mit ca. 10000 Grammatikregeln, von denen ca. 4000 Grammatikregeln mehr als einmal

vorkamen?!7.

Die Auszihlung der Vorkommenshaufigkeiten der Grammatikregeln im Entwicklungskor-
pus ergibt eine probabilistische kontextfreie Grammatik. Der Schliisselschritt ist iiberaus
einfach: In Abschnitt 2.2 wurden probabilistische kontextfreie Grammatiken eingefiihrt.
Die Standard-Nebenbedingung von Booth und Thompson (1973) fiir diese Grammatiken
ist, dass die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten auf allen Aquivalenzklassen G4 einer
bestimmten Grammatikregelrelation eine Wahrscheinlichkeitsverteilung induzieren sollen:

Zp(r)zl.

reGa

Dabei gilt (siehe Abschnitt 2.2):
r~7r" & lhs(r) = lhs(r')
sowie (fiir geeignete Grammatikkategorien A):

Ga={reG|lhs(r)=A}.

"Miiller (2001a) stellt eine sehr interessante Technik vor, in der die Regeln nicht nur aus einer gegebe-

nen Baumbank aufgesammelt werden, sondern durch zusé#tzliche linguistische Informationen angereichert
werden, mit dem Ziel, in der Anwendung die Disambiguierung alternativer Analysen zu unterstiitzen. Es
wird experimentell gezeigt, dass die besten angereicherten Grammatiken gegeniiber der “reinen Baumbank-

Grammatik” eine verbesserte linguistische Performanz aufweisen und weniger Trainingsmaterial bendtigen.
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S — NPVP (1.0)
NP — ADJ N (0.33333)
NP — DET N (0.33333)
NP = N (0.33333)
VP - V NP (0.5)
vp —» V (0.5)

DET — all (1.0)
ADJ —  clever (1.0)

N — men (0.33333)
N  —  algorithms (0.66666)
V. = love (0.5)
V= fai (0.5)

Abbildung 2.10: Aus der Spielzeug-Baumbank in Abbildung 2.8 abgelesene und trainierte

probabilistische kontextfreie Grammatik.

In Abschnitt 2.2 wurde darauf hingewiesen, dass die Standard-Nebenbedingung weder
notwendig noch hinreichend dafiir ist, dass eine probabilistische kontextfreie Grammatik
konsistent ist, d.h. eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der Menge ihrer Syntaxbdume
induziert. Befriedigend ist allerdings, dass Booth und Thompson (1973) zeigen konnten,
dass eine zusétzliche Nebenbedingung die Konsistenz der Grammatik erzwingt. Ist f(r)
die Hiufigkeit einer Grammatikregel r in der Baumbank, so kann die von der Baumbank
abgelesene kontextfreie Grammatik mit der folgenden Definition zu einer probabilistischen

kontextfreien Grammatik gemacht werden:

f(r)
ZTEGA f(r) ’

Natiirlich folgt aus der Definition sehr einfach, dass diese stochastische Grammatik die

p(r) == (reGy) .

Standard-Nebenbedingung fiir kontextfreie Grammatiken erfiillt. Dies ist eine sehr star-
ke Begriindung fiir die Wahl gerade dieser Wahrscheinlichkeitswerte. Bevor weitere gute
Eigenschaften dieser Grammatik angefiithrt werden, soll die Beispiel-Grammatik aus Abbil-
dung 2.9 “trainiert” werden. Da die Baumbank aus lediglich zwei Syntaxbdumen besteht,
kann aus ihr wenig stochastische Information gezogen werden. Abbildung 2.10 zeigt, die
mit dem Baumbank-Trainingsverfahren trainierte kontextfreie Grammatik. Interessant ist
lediglich, dass die Grammatikregel N — algorithms in der Baumbank zweimal hiufiger

vorkommt, als die Grammatikregel N — men. Hieraus folgt zum Beispiel, dass der Satz

clever men fail (0.01388)
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genau zweimal unwahrscheinlicher ist, als der Satz
clever algorithms fail (0.02777) .

Die Satzwahrscheinlichkeiten sind in den runden Klammern angegeben und kénnen leicht
nachgerechnet werden. Bessere Grammatiken sollten beriicksichtigen, wie oft Nomen als
Subjekte oder als Objekte in einer Analyse vorkommen: Als Subjekt kommt algorithms
in der Beispiel-Baumbank genauso oft vor wie men. Das sinnvolle Ergebnis dieser dif-
ferenzierteren Vorgehensweise wére, dass dann beide Beispielsitze gleich wahrscheinlich
sind. Lexikalisierte Grammatiken beriicksichtigen in der Regel die Subkategorisierungs-
rahmen von Verben und bewerten stochastisch, ob Nomen gute oder schlechte Argumente
von Verben sind (men love versus algorithms love). Tatsichlich bringt diese verfeinerte
Vorgehensweise ausgezeichnete stochastische Grammatiken hervor ((Carroll und Rooth
1998), (Beil et al. 1999)). Fiir echte Baumbanken (mit mehr als zwei Analysen) sind die
stochastischen Implikationen natiirlich wesentlich schlechter zu iiberblicken, als fiir die
Beispiel-Baumbank. Umso interessanter ist, dass auch fiir grosse Baumbanken relativ ein-
fach beweisbar ist, dass gerade Baumbank-Grammatiken unter den vielen méglichen pro-
babilistischen Standard-Grammatiken stochastisch optimale Grammatiken sind. Dies wird
im folgenden begriindet. In der Definition der Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten fiir
die Baumbank-Grammatik kommt auf der linken Seite eine empirische Wahrscheinlichkeit
(siehe Abschnitt 2.1) vor:

(I
A= gy TG

Fiir diese empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung 5 4(.) fungiert die Aquivalenzklasse G 4
als Menge der Datentypen. Die von der Baumbank abgelesenen Regeln r mit einer linken
Seite lhs(r) = A, zusammen mit ihren Vorkommenshiufigkeiten f(r) in der Baumbank,
fungieren als Korpus:

fa: Ga—= N, r— f(r).

Die trainierte Baumbank-Grammatik besteht also aus den empirischen Wahrscheinlich-
keitsverteilungen p 4(.) auf den Grammatikregel-Teilkorpora f(.). In Abschnitt 2.4 wurde
darauf hingewiesen, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung die hervorragen-
de Eigenschaft besitzt, die Korpuswahrscheinlichkeit zu maximieren. Ubertragen auf die
vorliegende Situation, bedeutet dies, dass die Baumbank-Grammatik die Wahrscheinlich-
keiten aller Teilkorpora f4(.) maximiert:
pa = argmax, p(fa)= ] p(r)/2").
r€Ga
Dies ist ein schones Ergebnis. Wiinschenswert wére aber auch, dass die trainierte Gram-

matik sogar der ganzen Baumbank (und nicht nur den Teilkorpora f,4) die grosstmogliche
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Wahrscheinlichkeit zuweist. Auch dies ist der Fall. Der nun vorgestellte Beweis ist neu
und greift auf die zuletzt hergeleiteten Ergebnisse zuriick. Eine Baumbank ist ein Kor-
pus f7 von Syntaxbidumen. Die in der Baumbank vorkommenden Syntaxbdume kénnen
als Syntaxbdume der von der Baumbank abgelesenen Baumbank-Grammatik G aufgefasst
werden. Mit 7 := T (G) gilt somit:

fT: TN .

Die trainierte Baumbank-Grammatik weist jedem Syntaxbaum z € T eine Wahrschein-
lichkeit p(z) zu (siche Abschnitt 2.2). Daher ist die Baumbank-Wahrscheinlichkeit eine
gewohnliche Korpuswahrscheinlichkeit (Abschnitt 2.1) und es gilt:

H p(z fT(w

€T

_ H(HP ﬂ@)h(w)

zeT \reqG

= HHp fr(ﬂC fr(x

z€T reG

= I II ptr)-@ 4@

reG J:E'T

reG

— Hp )F(r)

reG

= p(f) -

Die vorletzte Identitét folgt, weil die Haufigkeit f(r) einer Grammatikregel r in der Baum-
bank sich additiv aus ihren Vorkommenshiufigkeiten f,(z) - fr-(z) in allen Syntaxbdumen
z der Baumbank zusammensetzt. Bei typweiser Durchsicht der Baumbank, muss die Hiu-
figkeit f,(z) der Grammatikregel r im Syntaxbaum z natiirlich mit der Haufigkeit f(x)

des Syntaxbaums multipliziert werden:

= Z fr(m)

€T

Die letzte Identitidt der Ableitung folgt mit der Definition der Korpuswahrscheinlichkeit.
Interessant ist lediglich die damit verbundene Interpretation: Die Baumbank kann einer-
seits als Korpus von Syntaxbdumen aufgefasst werden, andererseits aber auch als Korpus
von Grammatikregeln. Ein erstes schones Ergebnis ist, dass die Wahrscheinlichkeit der

Baumbank von der gewihlten Interpretation unabhingig ist:

p(fr) =p(f) -
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Dieses Ergebnis kann weiter verfeinert werden:

p(fr) = I »r)/®

reG

= II II »(»'™

A reGy

_ H H p(r)fA(T)

A reGy

= [I»(fa) -
A

Das sehr befriedigende Ergebnis ist also, dass die Baumbank-Wahrscheinlichkeit das Pro-
dukt der Wahrscheinlichkeiten aller Teilkorpora fa ist. Natiirlich kann dieses Ergebnis
(nach dem oben erzielten Teilergebnis) nicht mehr iiberraschen: Da alle beteiligten Wahr-
scheinlichkeiten (Baumbank- und Teilkorpora-Wahrscheinlichkeiten) Produkte von Gram-
matikregel-Wahrscheinlichkeiten sind, und da bei der Aufteilung der Grammatikregeln in
Teilkorpora, f4 keine Grammatikregel doppelt geziahlt wird, muss die soeben bewiesene

Faktorisierung gelten. Alles zusammenfassend:

p(fr) =p(f) =[] p(fa) -

A

Da ein Produkt maximiert wird, indem alle seine Faktoren maximiert werden, gilt:
argmax, p(fr) = argmax, H p(fa)
A

= (argmax, p(fa)),
= <ﬁA)A-

Der erste Schliisselschritt dieses neuen Beweises eines bekannten Resultats ist, dass sich die
Baumbank-Wahrscheinlichkeit als Produkt von Wahrscheinlichkeiten gewisser Teilkorpora
darstellen lidsst. Der zweite Schliisselschritt ist, dass die empirische Wahrscheinlichkeits-
verteilung p 4(.) die Korpuswahrscheinlichkeit p(f4) unter allen Wahrscheinlichkeitsverteil-
ungen p(.) maximiert. Aus beiden Schritten ergibt sich dann leicht, dass die Baumbank-
Wahrscheinlichkeit mit der Baumbank-Grammatik maximiert wird, solange fiir die Maxi-
mierung nur Grammatiken mit Standard-Nebenbedingung (Booth und Thompson 1973)

betrachtet werden'®. Dieses schone Ergebnis soll diesen Abschnitt beschliessen.

'8 Bemerkung: Moglicherweise gibt es probabilistische kontextfreie Grammatiken, die der Baumbank
eine h6here Wahrscheinlichkeit zuweisen, als die Baumbank-Grammatik. Offenbar verletzen solche Gram-
matiken die Standard-Nebenbedingung fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken, welche aber fiir die
Konsistenz von Grammatiken weder notwendig noch hinreichend ist (Booth und Thompson 1973). Da-
her gilt: Méglicherweise gibt es konsistente Grammatiken mit einer héheren Baumbank-Wahr-

scheinlichkeit, als die Baumbank-Grammatik. Es konnte daher eine lohnende Aufgabe sein, nach
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2.6 Stochastische Parsingverfahren

In diesem Abschnitt wird die Benutzung einer trainierten stochastischen kontextfreien
Grammatik vorgestellt. Natiirlich konnen stochastische kontextfreie Grammatiken in al-
len Fillen eingesetzt werden, in denen nicht-stochastische kontextfreie Grammatiken ein-
gesetzt werden. Umgekehrt ist dies leider nicht der Fall, da die stochastischen kontextfreien
Grammatiken aufgrund ihrer Regelwahrscheinlichkeiten wesentlich vielfdltiger eingesetzt
werden konnen. Um diese Unterscheidung mdoglichst klar auszudriicken, soll im folgenden

von symbolischen und stochastischen Parsingverfahren gesprochen werden:

Die Vorgehensweise, bei der fiir einen Satz alle seine moglichen Analysen (fiir kontextfreie
Grammatiken seine Syntaxbidume) berechnet werden, wird symbolisches Parsingverfahren
genannt. Im Vergleich hierzu ist ein stochastisches Parsingverfahren ein Vorgang, bei dem
fiir einen Satz nicht nur seine Analysen, sondern auch deren Wahrscheinlichkeiten (oder

andere relevante Zihlgrossen) berechnet werden.

Fiir symbolisches Parsing mit kontextfreien Grammatiken sind seit vielen Jahren wohl
ebenso viele Parsing-Algorithmen bekannt, von denen der sogenannte CKY-Algorithmus
vielleicht der bekannteste ist. Auch fiir stochastisches Parsing gibt es eine Vielzahl von
Parsing-Algorithmen. Wéhrend sich aber die symbolischen Parsing-Algorithmen vor al-
lem darin unterscheiden, welche Grammatik-Voraussetzungen sie fordern und auf welche
spezielle Art und Weise sie die Satzanalysen herstellen und verwalten, ist die Unterschei-

dung der stochastischen Parsing-Algorithmen von prinzipiellerer Art.

Hierbei geht es primir um die Frage, was ein stochastischer Parsing-Algorithmus, neben
der Herstellung der Satzanalysen, zusdtzlich leisten soll. Die folgende Aufstellung gibt
hierzu Auskunft, in die auch der Count-Algorithmus aufgenommen wurde, weil dieser, auf
rein symbolische kontextfreie Grammatiken anwendbare Algorithmus, seiner ganzen Natur

nach, eher den stochastischen Parsingverfahren zuzuordnen ist:

e Count-Algorithmus: Berechnung der Anzahl der Satzanalysen (bzw. der Teilsatz--

Analysen),

o Inside-Algorithmus: Berechnung der Inside- Wahrscheinlichkeit, d.h. der Satzwahr-
scheinlichkeit (bzw. der Teilsatz-Wahrscheinlichkeiten),

konsistenten Non-Standard-Modellen zu suchen, welche bessere stochastische und damit vermutlich auch
bessere linguistische Eigenschaften, als die Baumbank-Grammatik, aufweisen. Chi beweist (Chi (1998), Chi
(1999)), dass Baumbank-Grammatiken und die mit dem Inside-Outside-Algorithmus estimierten Gram-
matiken konsistent sind, wenn keine zusdtzlichen Techniken, wie Smoothing von Grammatikregeln, etc.

eingesetzt werden.
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o Viterbi-Algorithmus: Berechnung der Viterbi- Wahrscheinlichkeit, d.h. der maxima-
len Wahrscheinlichkeit der Satzanalysen (bzw. der Teilsatz-Analysen),

Eine besonders vorziigliche Eigenschaft probabilistischer kontextfreier Grammatiken ist
es, dass diese, dank des Viterbi-Algorithmus (bzw. des Viterbi-Parse-Algorithmus, siehe
Abschnitt 2.7), effizient zur Disambiguierung herangezogen werden kénnen, auch wenn,
in einer realistischen Grammatik, ein Satz in der Regel mehrere zehntausend Analysen
besitzt (Rooth et al. 1999).

Diese Eigenschaft hebt probabilistische kontextfreie Grammatiken einerseits aus der Menge
der rein symbolischen Grammatiken heraus, mit denen prinzipiell keine Disambiguierung

moglich ist, wenn ein Satz mehr als eine einzige Satzanalyse aufweist.

Wichtiger ist jedoch, dass der Viterbi-Algorithmus kontextfreie Grammatiken in die Lage
versetzt, effizient zu disambiguieren, was diese auch innerhalb der nicht eben zahlreichen
Menge aller bekannten stochastischen Grammatiken, insbesondere der stochastischen uni-
fikationsbasierten Grammatiken, dusserst positiv heraushebt, da nur diese Eigenschaft eine

praktische Anwendung einer stochastischen Grammatik bewirken kann.

Bis zum heutigen Zeitpunkt ist fiir stochastische unifikationsbasierte Grammatiken kein
effizienter Algorithmus zur Bestimmung des wahrscheinlichsten Parses bekannt. Dies hat
zur Folge, dass stochastische unifikationsbasierte Grammatiken leider nur in sehr einge-
schrinktem Umfang zur Disambiguierung beliebiger Satzanalysen zu gebrauchen sind;
wobei sie allerdings fiir Sitze mit wenigen dutzend Analysen, fiir die sie anwendbar sind,

gute Ergebnisse aufweisen (Riezler et al. 2000).

Fiir das weitere Vorgehen ist es vorteilhaft, sich den Algorithmus von Cocke, Kasami
und Younger (Kasami 1965) in Erinnerung zu rufen. Der CKY-Algorithmus 16st fiir eine
gegebene kontext-freie Grammatik in Chomsky-Normalform das Parsingproblem, d.h. die
Fragestellung, ob ein gegebener Satz grammatisch ist, oder in anderen Worten, ob eine
gegebene Wortfolge w die Satzkategorie S tragen kann. Da der CKY-Algorithmus auf dem
Prinzip der dynamischen Programmierung basiert, ist er ein sehr effizienter Algorithmus.
Dynamische Programmierung wird dabei jeder Algorithmus genannt, der ein Problem 16st,
indem er das gegebene Problem in kleinere Unterprobleme zerlegt und dann die Losung

rekursiv so berechnet, dass jedes Teilproblem nur einmal gelost wird.!®

Beim CKY-Algorithmus sieht das konkret so aus, dass er die etwas allgemeinere Frage-
stellung, ob ein beliebiger Teilsatz w4 (eine beliebige Teil-Wortfolge des Satzes w) eine

bestimmte grammatikalische Kategorie A (zum Beispiel NP, DET, N, VP, V, ...) tragen

"Der angegebene Zusatz ist sehr wichtig. Im Parsing macht dies den Unterschied zwischen Chartparsern

und anderen Parsern mir exponentieller Laufzeit (zum Beispiel Recursive-Decent-Parsern) aus.



84 KAPITEL 2. STOCHASTISCHE LINGUISTIK

kann, rekursiv zu beantworten sucht. Bezeichnet 7 (G) die Menge aller Syntaxbidume einer

kontextfreien Grammatik G, so ist der Schliisselschritt, dass gezeigt wird, dass
A=*wy:={z4 € T(G) | 4 hat die Wurzel A und die Blattfolge w4}

unter milden Grammatik-Voraussetzungen rekursiv aus irgendwelchen Mengen B =* wp

mit |wp| < |wa| berechnet werden kann.

Als Voraussetzung des CKY-Algorithmus wird angenommen, dass die kontextfreie Gram-
matik in Chomsky-Normalform vorliegt?®, d.h. dass alle Grammatikregeln entweder von
der Form

A—-BC oder A—a

sind; hierbei ist a ein beliebiges Wort aus dem Grammatiklexikon und A, B, C sind beliebi-
ge Grammatikkategorien. Unter dieser milden Voraussetzung, die insbesondere die wenig
eleganten Epsilon- und Kettenregeln ausschliessen, kann es offenbar fiir ein einzelnes Wort

w4 = a nur einen einzigen Syntaxbaum mit Wurzelknoten A und Blattknoten a geben:
A=>"wy = {A—a}.
Fiir eine Wortfolge w4 mit |wa| > 2 gilt jedoch:

A — BC,

wA = WBwWC
A= wy = /A\ ’

g € B =% wg,

rB xrc
zoc € C =" we
A
_ Z /\ zg € B =" wg,
zc € C =" we
A — BC, TB Tc

wp = wWBWC

/4\
A—BC, B=*wp C=*uc

WA = WBWC

20Piir theoretische Uberlegungen, nicht aber in der Praxis, ist die Annahme von Chomsky-Normalform
eine milde Anforderung, da jede kontextfreie Grammatik in eine Grammatik in Chomsky-Normalform
umgewandelt werden kann. Thre Grosse kann dabei aber exponentiell anwachsen und - was schlimmer ist -
es ist schwer, aus den Analysen der Grammatik in Chomsky-Normalform die Analysen der urspriinglichen
Grammatik zu rekonstruieren. Wegen der griosseren praktischen Bedeutung und der Anwendbarkeit der
hier vorgestellten Parsewald-Algorithmen auf allgemeine kontextfreie Grammatiken, wire es natiirlich sehr

interessant, die Parseald-Algorithmen auch fiir den Earley-Algorithmus zu formulieren.



2.6. STOCHASTISCHE PARSINGVERFAHREN 85

Hierbei weist die Notation ) daraufhin, dass es sich um eine Vereinigung disjunkter Men-
gen handelt. Ferner wurde fiir einen Syntaxbaum z g mit Wurzel B und einen Syntaxbaum
zc mit Wurzel C' und fiir eine Regel A — BC das Symbol

A

N

TB rc
fiir den aus diesen drei Teilen in natiirlicher Weise zusammengesetzten Syntaxbaum mit
der Wurzel A benutzt. Schliesslich benutzt man fiir eine Menge X4 von Syntaxbdumen
mit Wurzel A und eine Menge Xp von Syntaxbdumen mit Wurzel B und fiir eine Regel

A — BC naheliegenderweise das Symbol

fiir die folgende Menge von Syntaxbdumen:

/A\ zp € XB, z¢o € X

B zTc

Diese Definition erinnert sehr an die Definition des Kreuzprodukts in der Mengentheorie.
Wie dort, ergibt

/A\
X Xc

die leere Menge, wenn die Menge X oder die Menge X leer ist.
Die Formel:

( {A — wa} fiir [wa| = 1

A= wy = | > A
A— B fii > 2
- C’ B =* wpRB C =* we ur |UJA| -
\ WA = WBWC

beleuchtet in sehr anschaulicher Weise den rekursiven Charakter des Parsingproblems, d.h.

der Aufgabe der Berechnung von A =* w4.

Wihrend die erste Alternative einen Induktionsanfang begriinden kann, ist es moglich, die

zweite Alternative fiir einen Induktionsschluss zu benutzen, weil die Berechnung der Menge
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Eingabe: Eine Grammatik in Chomsky-Normalform und ein Satz w = w; ... wy,.

Ausgabe: Die Parsewilder forest[s, A, s + [] fiir alle Teilsdtze der Linge 1 <[ < n,
Startindizes 1 < s < n+ 1 — I, und Wurzelkategorien A.
Prozedur: 1. forest[.,.,.]:=0;
2. for each s:=1,...,n do
3. for each A — w, do
forest[s,A,s + 1] := {A — ws};
. for each/:=2,...,n do
for each s:=1,...,n+1—1do
for eacht:=1,...,l —1do
for each A - B C do

w »® N s ot

forest[s, A, s +1] ;= forest[s, A, s +1] +

10. /4\

forest[s,B,s+t] forest[s+1,C,s+1]

Abbildung 2.11: Parsewald-Algorithmus

A =* w4 auf die Berechnung der Mengen B =* wp und C =* w¢ zuriickgefithrt wurde,
und diese sich wegen |wp| < |wa| und |we| < |w4| als Teilprobleme des Ausgangsproblems

auffassen lassen.

Abbildung 2.11 zeigt einen Algorithmus, der treffenderweise Parsewald-Algorithmus ge-
nannt werden konnte, weil er die Syntaxbdume sdmtlicher Teilsédtze dieser Induktionsidee

folgend, verwaltet.

Die Eingabe des Parsewald-Algorithmus besteht aus einer Grammatik in Chomsky-
Normalform und einem Satz w = wi...wn, (n > 1). Die Ausgabe des Parsewald-

Algorithmus besteht aus den Parsewéldern
forest[s,A,s +1] == A=" ws...wspy 1

d.h. den Syntaxbdumen aller Teilsétze der Linge 1 <[ < n und Startindex 1 < s < n+1-1,

mit der Grammatikkategorie A als Topknoten.

Man versteht den Algorithmus, insbesondere die 9.-10. Zeile problemlos, wenn man sich

klar macht, dass in der Prozedur im Vergleich zu den vorherigen Ausfithrungen die folgende
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Eingabe: Eine Grammatik in Chomsky-Normalform und ein Satz w = w; ... wy,.

Ausgabe: Die Parsechart chart[s,A,s + 1] € {TRUE,FALSE} fiir alle Teilsitze der
Lange 1 <1 < n, Startindizes 1 < s < n + 1 — [, und Grammatikkategorien A.
Prozedur: 1. chart].,.,.] := FALSE;
2. for each s:=1,...,n do

3. for each A — w, do

4. chart[s,A,s+1] := TRUE;

5. for each [ :=2,...,n do

6. for each s:=1,...,n+1—-1do

7. for eacht:=1,...,l —1do

8. for each A - B C do

9. chart[s,A,s+1] := chart[s,A,s+1] V
10. chart[s,B,s+t] A chart[s+t,C,s+]]

Abbildung 2.12: CKY-Algorithmus

Notation benutzt wird:
WA = Ws ... Wsp]—1, WB =Ws...Wsyt—1 UNd Wo = Wstt-.. Wspl—1,

sodass, wie vorher ausgefiihrt:

wA = wpwc

gilt. Das Fiillen der Parsewélder geschieht induktiv fiir monoton grosser werdende Teilséitze
w4 der Lingen [ = 1,2,...,n. In der 1. Zeile der Prozedur werden die Parsewélder als
leere Mengen initialisiert, wihrend in der 2.-4. Zeile der Induktionsanfang und in der 5.-
10. Zeile der Induktionsschluss stattfindet. Interessant ist das Zeichen '+', welches in der
9. Zeile anstatt des Mengenvereinigungszeichens ‘U’ benutzt wird und anzeigen soll, dass
eine Vereinigung disjunkter Mengen stattfindet. Da die Grammatik fest ist, kénnen die 3.
und 4. Zeile, sowie die 8.-10. Zeile in konstanter Zeit abgearbeitet werden, wobei man sich
lediglich Gedanken um eine angemessene Implementierung der Parsewélder machen muss.
Die Abarbeitung der 2.-4. bzw. der 5.-10. Zeile benéstigt daher O(n) baw. O(n3) Zeit. Der

Parsewald-Algorithmus ist somit von der Ordnung O(n?).

In Abbildung 2.12 ist der CKY-Algorithmus wiedergegeben. Die Eingabe des CKY-
Algorithmus besteht aus einer Grammatik in Chomsky-Normalform und einem Satz

w = wi...wn, (B > 1), dessen Grammatikalitit zu iiberpriifen ist. Die Ausgabe des
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CKY-Algorithmus besteht aus der sogenannten Parsechart chart|.,.,.], die fiir einen Teil-
satz der Lange 1 < [ < n und dessen Startinder 1 < s < n + 1 — [, sowie fiir eine

Grammatikkategorie A einen Boole’schen Wert
chart[s,A,s +1] € {TRUE,FALSE}

wie folgt annimmt:

TRUE falls A =* ws ... wsq;—1 nicht leer ist ,

chart[s, A, s +1] =
FALSE sonst .

Der CKY-Algorihmus verwaltet also, anstatt der Parsewilder forest[s, A, s + [], lediglich
die Informationen chart(s, A, s + 1], unabhingig ob die Parsewilder leer sind oder nicht.
Der Chart-Algorithmus ist daher eine einfache Modifikation des Parsewald-Algorithmus,

die im wesentlichen auf den folgenden Booleschen Gleichungen beruht (fiir [w4| > 2):

( TRUE Die folgende Menge ist nicht leer:

D

A — BC, . .
chart( A="ws ) = « B =* wp C =* we
Wwa = WRBWC

| FALSE sonst
( TRUE Die folgende Menge ist nicht

leer:
\Y

= A— BC, <

wA = wpwe

A

B =*wpg C =" we

{ FALSE sonst

V
= A — BC, chart(B =" wg) A chart(C =" w¢)

wA = wpwe

Da der CKY-Algorithmus eine Chart benutzt und das Fiillen der Chart fiir Wortfolgen
mit der kleinster Linge 1 beginnt und fiir monoton grésser werdende Wortfolgen mit
der Wortfolge von maximaler Linge n endet, wird der CKY-Parser auch ein Bottom- Up-
Chart-Parser genannt. Der CKY-Algorithmus ist wie der Parsewald-Algorithmus von der
Ordnung O(n?).

Der sogenannte Count-Algorithmus ist der erste Parsing-Algorithmus, der als ein stochasti-

scher Parsing- Algorithmus vorgestellt werden soll. Er ist in Abbildung 2.13 wiedergegeben.
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Eingabe: Eine Grammatik in Chomsky-Normalform und ein Satz w = wy ... wy.

Ausgabe: Die Anzahl count|s, A, s+ 1] der grammatischen Analysen fiir alle Teilséitze
der Linge 1 <[ < n, Startindizes 1 < s < n + 1 — [, und Grammatikkategorien
A.
Prozedur: 1. count|.,.,.] := 0;
2. for each s:=1,...,n do
3. for each A — w, do
count[s, A,s + 1] := 1,
. for each/:=2,...,n do
for each s:=1,...,n+1—-1do
for eacht:=1,...,l—1do
for each A - B C do

© ® N e o

count[s, A, s + 1] := count[s, A,s + 1] +
10. count(s, B, s+ t] - count[s +t,C, s +]

Abbildung 2.13: Count-Algorithmus
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Obwohl seine Eingabe wie beim Parsewald-Algorithmus und dem CKY-Algorithmus nur
aus einer rein symbolischen Grammatik besteht, ist der Count-Algorithmus seiner Natur
nach eher ein stochastischer Algorithmus, da er Haufigkeiten (die Zahl der Analysen aller
Teilsétze), und damit stochastische Basisgrossen, verwaltet. Ein weiterer Grund, weshalb
der Count-Algorithmus eher zu den stochastischen Parsing-Algorithmen gezéhlt werden
sollte, ist seine grosse Ahnlichkeit mit dem Inside-Algorithmus, welcher statt Hiufigkeiten

Wahrscheinlichkeiten von Analysen berechnet.

Die Eingabe des Count-Algorithmus besteht aus einer Grammatik in Chomsky-
Normalform und einem Satz w = wy ...wp, (n > 1), dessen Anzahl der Syntaxbidume zu

ermitteln ist. Die Ausgabe des Count-Algorithmus besteht aus den sogenannten Counts:
count[s,A,s+1] == | A=" ws...wspy—1 | -

die fiir einen Teilsatz der Ldnge 1 <[ < n und dessen Startinder 1 < s <n+1—1 die

Anzahl seiner Syntaxbdume mit Topknoten A angibt.

Auch der Count-Algorithmus ist nur eine einfache Modifikation des Parsewald-

Algorithmus, weil fiir eine Wortfolge w4 mit |w4| > 2 die folgende Identitét gilt:

count(A="wy) = |A="wy |

- ) A

A—BC, B="wsp C="uc

wA = wBwc

A
_ /\
A—)ZBC, B=*wp C="wc
wp = wBwWC
= Z |B =" wg| - |C =" we|
A — BC,
WA = WRWC
= Z count(B =" wg) - count(C =" wc) .

A — BC,

wA = wpwc

In der 1. Zeile des Count-Algorithmus werden die Analyseanzahlen mit 0 initialisiert,

wihrend in der 2.-4. Zeile der Induktionsanfang und in der 5.-10. Zeile stattfindet. Die



2.6. STOCHASTISCHE PARSINGVERFAHREN 91

Eingabe: Eine probabilistische Grammatik in Chomsky-Normalform und ein Satz w =

w1 ...-Wp-

Ausgabe: Die Inside-Wahrscheinlichkeiten inside[s, A, s + 1] € [0,1] fiir alle Teilsatze
der Linge 1 <[ < n, Startindizes 1 < s < n+ 1 — [, und Grammatikkategorien
A.
Prozedur: 1. insidel.,.,.] := 0;
2. for each s:=1,...,n do
3. for each A — w, do
inside[s, A, s + 1] := p(A — w;);
. for each[:=2,...,n do
for each s:=1,...,n+1—-1do
for eacht:=1,...,l —1do
for each A — B C' do

A B

inside[s, A, s + 1] := inside[s, A,s + 1] +

10. p(A — B C) -inside[s, B, s + t] - inside[s +t,C, s +];

Abbildung 2.14: Inside-Algorithmus

eben hergeleitete Identitéit wird in der 9. Zeile angewandt. Selbstverstindlich ist auch der

Count-Algorithmus von der Ordnung O(n?).

Der sogenannte Inside- Algorithmus, der in Abbildung 2.14 wiedergegeben ist, ist der erste,
der hier vorgestellten Parsing-Algorithmen, der tatséchlich eine nicht-symbolische Gram-
matik als Eingabe fordert und somit als erster “echter stochastischer Parsing-Algorithmus”

gelten kann:

Die Eingabe des Inside-Algorithmus besteht aus einer probabilistischen Grammatik in
Chomsky-Normalform und einem Satz w = wy...wp, (n > 1), dessen Analyse-Wahr-
scheinlichkeit zu ermitteln ist. Die Ausgabe des Inside-Algorithmus besteht aus den soge-

nannten Inside- Wahrscheinlichkeiten:
inside[s, A, s +1] := p(A =" ws...wsp; 1)

fiir alle Teilséitze der Linge 1 <1 < n und Startindizes 1 < s < n+ 1 — 1, sowie Gram-
matikkategorien A. Die Inside-Wahrscheinlichkeit eines Teilsatzes ist somit die Summe
der Wahrscheinlichkeiten aller Syntaxbiume (mit Wurzelkategorie A) dieses Teilsatzes

und unterscheidet sich von dessen Count nur dadurch, dass ein Syntaxbaum mit seiner
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Wahrscheinlichkeit, anstatt der Zahl 1, gezdhlt wird. Auch der Inside-Algorithmus ist
eine einfache Modifikation des Parsewald-Algorithmus, weil fiir eine Wortfolge w4 mit

|lwal > 2 die folgenden Umformungen méglich sind, und diese ein dhnliches Ergebnis wie

beim Count-Algorithmus liefern:

inside( A =" wy)

A — BC,

WA = WBWC

>

A — BC,

wA = wBwe

>

A — BC,

WA = WBWC

>

A — BC,

wp = wBwWce

>

A — BC,

WA = WBWC

A — BC,

wA = wWBwC

A — BC, B=*wp C=%wc

wa = WBWC

KAPITEL 2. STOCHASTISCHE LINGUISTIK

B =* wpg C=*we

rg € B="wpg B Tc
e € C =% we
> p(A — BC) - p(zp) - p(zc)
g € B=*wpg
e € C =% we
p(A—BC)- > p(zB) - p(zc)
zg € B =" wpg
o € C =% we

p(A—=BC) > plas) Y plzc)

rpEB=*wpg ro€eC=>*weo

p(A— B C)-p(B="wg) p(C =" wc)
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Eingabe: Eine probabilistische Grammatik in Chomsky-Normalform und ein Satz w =

w1 ...-Wp-

Ausgabe: Die Viterbi-Wahrscheinlichkeiten Viterbi[s, A, s+(] € [0, 1] fiir alle Teilsétze
der Linge 1 <[ < n, Startindizes 1 < s < n+ 1 — [, und Grammatikkategorien
A.
Prozedur: 1. Viterbi[.,.,.] := 0;
2. for each s:=1,...,n do
3. for each A — w, do
Viterbi[s, A, s + 1] :== p(4A — wy);

. for each[:=2,...,n do

for eacht:=1,...,l —1do

4
)
6. for each s:=1,...,n+1—1do
7
8 for each A - B C' do
9

Viterbi[s, A, s + 1] :== max{Viterbi[s, A, s + 1],

10. p(A — B C) - Viterbils, B,s + t] - Viterbi[s + t,C, s + 1] };

Abbildung 2.15: Viterbi-Algorithmus

= Z p(A — B C) -inside(B =" wp) - inside(C =" w¢) .
A — BC,

WA = WBWC

In der 1. Zeile des Inside-Algorithmus werden die Inside-Wahrscheinlichkeiten mit 0 initiali-
siert, wihrend in der 2.-4. Zeile der Induktionsanfang und in der 5.-10. Zeile stattfindet. Die
eben hergeleitete Identitdt wird in der 9. Zeile angewandt. Auch der Inside-Algorithmus

ist von der Ordnung O(n?).

Der sogenannte Viterbi-Algorithmus, der in Abbildung 2.15 wiedergegeben ist, ist ver-
mutlich der bekannteste aller stochastischen Parsing- Algorithmen, da er das Disambiguie-

rungsproblem angeht, indem er die grosste Wahrscheinlichkeit aller Satzanalysen ermittelt.

Die Eingabe des Viterbi-Algorithmus besteht aus einer probabilistischen Grammatik in
Chomsky-Normalform und einem Satz w = wy ... w,, (n > 1), dessen grosste Analyse-
Wahrscheinlichkeit zu ermitteln ist. Die Ausgabe des Viterbi-Algorithmus besteht aus den

sogenannten Viterbi- Wahrscheinlichkeiten:

Viterbi[s, A,s + 1] := max{p(za) | 24 € A =" ws... wsyi—1}
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fir alle Teilsétze der Linge 1 <1 < n und Startindizes 1 < s < n+ 1 — 1, sowie Gram-
matikkategorien A. Die Viterbi-Wahrscheinlichkeit eines Teilsatzes ist somit die grosste
Wahrscheinlichkeit aller Syntaxbdume (mit Wurzelkategorie A) dieses Teilsatzes. Wie alle
bisherigen Algorithmen ist auch der Viterbi-Algorithmus eine einfache Modifikation des
Parsewald-Algorithmus, was darauf zuriickzufiihren ist, dass fiir eine Wortfolge w4 mit

|lwa| > 2 die folgende Identitét gilt:

Viterbi(A =" 14) := max{p(za)|z4 € A=" 24}

4

A — BC,
A

/\ wpA = wpwc,
= max«<p

rp € B =* wpg,
g o
zo € C =% we

A — BC,

wA = wpwce,

\

= max{p(A — BC)-p(zB) - plzc)
Tz € B =* wpg,

zo € C =" we

p(A — BC)-

A — BC,
= maxq max{p(zp)|zp € B =% wp}

WA = WBWE
max{p(zc)|zc € C =" we}

p(A — BC)-
= max{ Viterbi(B =* zp)-
Viterbi(C =* z¢)

A — BC,

wp = wBwe

\

In der 1. Zeile des Viterbi-Algorithmus in Abbildung 2.15 werden die Inside-Wahrschein-
lichkeiten mit O initialisiert, wihrend in der 2.-4. Zeile der Induktionsanfang und in der
5.-10. Zeile stattfindet. Die eben hergeleitete Identitdt wird in der 9. Zeile angewandt. Der
Viterbi- Algorithmus ist von der Ordnung O(n?).

Damit soll dieser Abschnitt beschlossen werden. Drei weitere noch nicht besprochene
stochastische Parsingverfahren, der Viterbi-Parse-, der N-Best- und der N-Best-Parse-
Algorithmus, sind dem Viterbi-Algorithmus sehr dhnlich. Sie werden im Abschnitt 2.7
iiber State-of-the-Art Parsingverfahren als Instanzen des Semiring-Parsing-Algorithmus

eingefiihrt.
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2.7 State-of-the-Art Parsingverfahren

Die Uberschrift deutet darauf hin, dass in diesem Abschnitt die allerneuesten symbolischen
und stochastischen Parsingverfahren vorgestellt werden. Hierzu wird jedoch auf das Kapi-
tel 5 verwiesen, in welchem Experimente zu lexikalisierten probabilistischen kontextfreien
Grammatiken und stochastischen Unifikationsgrammatiken vorgestellt werden. Dieser Ab-
schnitt ist vielmehr einer Arbeit gewidmet, die zu einer vollig neuen Auffassung der meisten

effizienten, dynamischen Parsingverfahren fiir kontextfreie Grammatiken fithrte.

Obwohl, vielleicht auch weil, der CKY-Algorithmus (Kasami 1965) schon relativ alt ist,
wurde mit seiner Hilfe eine aufregende Entdeckung fiir stochastische Grammatiken ge-
macht: Goodman (1998) wies in jiingster Zeit nach, dass eine Vielzahl der symbolischen
und stochastischen, dusserst effizienten und dynamischen Parsing-Algorithmen, rund um
den CKY-Algorithmus, prinzipiell als Auspriagungen eines einzigen Algorithmus, dem soge-
nannten Semiring- Parsing-Algorithmus, aufgefasst werden konnen. Die unterschiedlichen
Leistungen der Parsing-Algorithmen (siehe Abschnitt 2.6), von denen die Fahigkeit zur
Disambiguierung wohl die wichtigste ist, resultieren dabei lediglich aus unterschiedlichen

Instantiierungen des Semiring-Parsing-Algorithmus. Dies hat mehrere Folgen:

Erstens ist Goodmans Entdeckung zunéchst einmal von allgemeinem theoretischen Inter-
esse, da sie zu einem besseren Verstindnis der bekannten stochastischen Parsingverfahren

fiir kontextfreie Grammatiken beitragen kann.

Zweitens kann man hoffen, dass in naher Zukunft fiir kontextfreie Grammatiken ein op-
timales (fiir ein gegebenes stochastisches Parsingproblem nicht weiter verbesserbares)
stochastisches Parsingverfahren vorhanden sein wird. Denn aufgrund Goodman’s Entde-
ckung darf vermutet werden, dass jedes optimale Parsingverfahren auf der mathematischen
Struktur der sogenannten Semiringe basiert. Die Suche nach einem optimalen Parsing-
verfahren scheint also auf die Suche nach einem optimalen Semiring (fiir das gegebene

Parsingproblem) zuriickfithrbar zu sein. Dies ist eine sehr viel leichtere Aufgabe.

Drittens weist Goodman’s Entdeckung den Weg zu effizienten Parsingverfahren, da der
Semiring-Parsing- Algorithmus geradezu als Prototyp dynamischer Programmierung ange-
sehen werden kann. Unterschiedliche Implementierungen eines beliebigen Parsingverfah-
rens miissen deshalb nicht mehr auf der Grundlage der Speicher- und Zeitanalyse der
gesamten Implementierung bewertet werden, sondern kénnen allein auf der Grundlage der
Speicher- und Zeitanalyse der additiven und multiplikativen Operationen des Semirings

vorgenommen werden.

Viertens ist Goodman’s Entdeckung fiir die Entwicklung vollig neuer stochastischer Par-

singverfahren interessant, da man jeden Semiring prinzipiell als ein neues Parsingverfah-
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ren auffassen kann. Relevant sind in diesem Zusammenhang die verschiedenen Gewich-
tungsmoglichkeiten der Grammatikregeln, sowie die Frage, welche Gewichtungen sich (in
annehmbarer Laufzeit) auf die Parsewilder fortsetzen lassen. Am Ende des Abschnitts

wird hierzu ein Beispiel vorgestellt.

Fiinftens wird die Implementierung vieler verschiedener Parsing-Algorithmen in der einen
Gestalt des Semiring-Parsing-Algorithmus durch die modernen objekt-orientierte Pro-
grammiersprachen (wie C++, Java, Perl++) optimal unterstiitzt, weil diese gestatten,

die Semiringe als sogenannte Klassen oder Objekte zu implementieren.

Aus diesen Griinden ist der Semiring-Parsing-Algorithmus ein absolutes State-of-The-Art

Parsingverfahren.

Da zur Zeit fiir unifikationsbasierte Grammatiken kein symbolischer Standard-Parsing--
Algorithmus bekannt ist, den man fiir analoge Untersuchungen heranziehen koénnte?!, und
leider auch kein effizienter stochastischer Parsing-Algorithmus existiert, kann man nicht

hoffen, dhnlich vorziigliche Resultate fiir unifikationsbasierte Grammatiken zu erzielen.

Das State-of-The-Art Parsingverfahren wird also ein Parsingverfahren fiir kontextfreie
(oder einfachere) Grammatiken sein. Vieles deutet daraufhin, dass die sogenannte Lexi-
kalisierung eine wichtige Rolle spielen wird. In Kapitel 5 wird gezeigt, dass probabilisti-
sche lexikalisierte kontextfreie Grammatiken dhnlich effizient geparst und trainiert werden

kénnen, wie gewohnliche kontextfreie Grammatiken.

Im folgenden werden Semiringe und der Semiring-Parsing-Algorithmus eingefithrt und
nachgewiesen, dass die im Abschnitt 2.6 vorgestellten symbolischen und stochastischen
Parsing-Algorithmen spezielle Instanzen des Semiring-Parsing-Algorithmus sind. Ferner
werden drei weitere stochastische Parsingverfahren direkt als Instanzen des Semiring-Par-

sing-Algorithmus vorgestellt werden:

e Viterbi-Parse-Algorithmus: Berechnung des Viterbi- Parses, d.h. der Satzanalyse mit

der maximalen Wahrscheinlichkeit,

e N-Best-Algorithmus: Berechnung der N-Best-Wahrscheinlichkeiten, d.h. der N

grossten Wahrscheinlichkeiten aller Satzanalysen,

e N-Best-Parse-Algorithmus: Berechnung der N -Best-Parses, d.h. aller Satzanalysen,
welche die N-Best-Wahrscheinlichkeiten tragen.

Insbesondere der Viterbi-Parse- und der etwas allgemeinere N-Best-Parse-Algorithmus

*Der Early-Deduktions-Algorithmus ist fast so etwas wie ein Standardalgorithmus fiir das Parsen von
unifikationsbasierten Grammatiken, wenn man von dem Problem der Unentscheidbarkeit des Parsens mit

unifikationsbasierten Grammatiken absieht.
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werden sehr oft zu Disambiguierungszwecken herangezogen. Alle drei Algorithmen dhneln

dem schon in Abschnitt 2.6 vorgestellten Viterbi-Algorithmus.

In Abschnitt 2.6 wurden fiir kontextfreie Grammatiken in Chomsky-Normalform sehr
detailliert zwei symbolische Parsingverfahren (Parsewald-, CKY-Algorithmus), ein zwi-
schen Symbolik und Stochastik anzusiedelndes Parsingverfahren (Count-Algorithmus),
sowie zwei stochastische Parsingverfahren (Inside-Algorithmus, Viterbi-Algorithmus) vor-
gestellt. Es fillt auf, dass die Prozeduren dieser fiinf Parsingverfahren in grossen Teilen
iibereinstimmen. Die Unterschiede der Algorithmen sind neben unterschiedlicher Ein- und

Ausgabe in den folgenden Prozedurzeilen zu lokalisieren:

e 1. Zeile: Initialisierung der Parsechart mit den Werten ) (Parsewald), FALSE
(CKY), 0 (Count, Inside, Viterbi),

e 4. Zeile: Induktionsanfang, d.h. Gewichtung von A =* ws mit den Werten {4 —
ws} (Parsewald), TRUFE (CKY), 1 (Count), p(A — w;) (Inside, Viterbi),

e 9.410. Zeile: Induktionsschluss, d.h. rekursive Gewichtung von A =* w4 mittels
der Gewichte von B =* wp und C =* w¢, sowie (eventuell) eines Gewichts, welches
der Grammatikregel A — B C zugewiesen ist: p(A — B C) (Inside, Viterbi). Benut-
zung zweier Rechenoperationen V ;A (CKY), +, - (Count, Inside), mazx, - (Viterbi).

Es fillt weiter auf, dass selbst diese Zeilen sehr dhnlich sind. Der in der 9. und 10. Zeile
stattfindende Induktionsschluss weist hierbei die grossten Unterschiede auf. Um diese Un-
terschiede auf eine abstraktere Ebene anzuheben, reicht es, sich klarzumachen, dass am

Induktionsschluss die folgenden Elemente beteiligt sind:

e gewisse Werte (die den Parsewildern A =* wy rekursiv zugewiesen werden, und

den Grammatikregeln A — B C fest zugewiesen sind),
e cine Addition, die mit diesen Werten umgehen kann, sowie

e cine Multiplikation, die ebenfalls auf diesen Werten operiert.

Aus der Algebra sind verschiedene mathematische Strukturen < A, ®,® > bekannt, die
auf einer abstrakten Menge A von Elementen, eine abstrakte Addition @ und eine abstrak-
te Multiplikation ® erklidren. Diese Strukturen heissen Kdrper, Ring, Semiring, Gruppe,
Ideal,... abhingig davon, welche Eigenschaften Addition und Multiplikation haben.

Es wird sich erweisen, dass die kontextfreien Parsingverfahren die Eigenschaften soge-

nannter Semiringe < A, @, ®,0,1 > haben. (0 und 1 sind neutrale Elemente der Addition
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Elementmenge A: {TRUE, FALSE} (die Menge der Boolschen Elemente)
Addition @: V (das logische “oder”)

Multiplikation ®: A (das logische “und”)

Additives neutrales Element 0: FALSE (das logische “falsch”)

Multiplikatives neutrales Element 1: TRUEFE (das logische “wahr”)

Werte gemiiss Grammatik:

pa(r) :==TRUFE fiir alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.16: CKY-Semiring

Elementmenge A: N (die Menge der natiirlichen Zahlen)
Addition &: + (die gewdhnliche Addition)
Multiplikation ®: - (die gewohnliche Multiplikation)
Additives neutrales Element 0: 0 (die gew6hnliche Null)

Multiplikatives neutrales Element 1: 1 (die gewohnliche Eins)

Werte gemiss Grammatik:

palr) =1 fiir alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.17: Count-Semiring

und der Multiplikation, die erst weiter unten definiert werden sollen.) Um dies einzuse-
hen, kénnen mehrere Wege eingeschlagen werden. Der einfachste Weg ist, nicht direkt
von einer bestimmten mathematischen Struktur auszugehen, sondern von einem der in
Abschnitt 2.6 vorgestellten Parsing-Algorithmen, zum Beispiel von dem CKY-, Count-,

Inside-, oder Viterbi-Algorithmus; der Parsewald-Algorithmus ist ungeeignet.

Die in dem ausgewéihlten Algorithmus benutzte Addition und Multiplikation kann dann
gegen eine abstrakte Addition @ und eine abstrakte Multiplikation ® von abstrakten
Chart-Werten chart 4]., A,.] und Grammatikregel-Werten p4(A — BC) aus der abstrak-
ten Menge A ausgetauscht werden. Die Abbildungen 2.16, 2.17, 2.18, und 2.19 zeigen
explizit, welche mathematische Struktur < A, ®,®,0,1 > in diesen vier Fillen benotigt

wird.
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Elementmenge A: [0,1] (das Intervall reeller Zahlen von 0 bis 1)
Addition @: + (die gewthnliche Addition)

Multiplikation ®: - (die gewohnliche Multiplikation)

Additives neutrales Element 0: 0 (die gewdhnliche Null)

Multiplikatives neutrales Element 1: 1 (die gewthnliche Eins)

Werte gemiss Grammatik:

pa(r) :==p(r) fiir alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.18: Inside-Semiring

Elementmenge A: [0, 1] (das Intervall reeller Zahlen von 0 bis 1)
Addition @: max (das Maximum zweier reeller Zahlen)
Multiplikation ®: - (die gew6hnliche Multiplikation)

Additives neutrales Element 0: 0 (die gewdhnliche Null)

Multiplikatives neutrales Element 1: 1 (die gewohnliche Eins)

Werte gemiiss Grammatik:

pa(r) :==p(r) fiir alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.19: Viterbi-Semiring
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Eingabe: Ein Semiring < A, &, ®, 0, 1 >, eine Grammatik in Chomsky-Normalform,
eine Gewichtung p4(r) € A der Grammatikregeln r mit Semiring-Elementen,

sowie ein Satz w = wy ... wy.

Ausgabe: Die Semiring-Chart chart 4[s, A, s+1] fiir alle Teilsédtze der Linge 1 <1 < n,
Startindizes 1 < s < n + 1 — [, und Grammatikkategorien A.
Prozedur: 1. chartyl.,.,.] := 0;
2. for each s:=1,...,n do
for each A — w, do
chartals, A, s + 1] := pa(A — wy);

. for each[:=2,...,n do

3

4

5

6. for each s:=1,...,n+1—1do
7 for each t:=1,...,l—1do

8 for each A - B C' do

9 chartgls, A, s + 1] := chart4[s,A,s +1] &
10. pa(A — B C) @ chartals, B, s + t|®

11. chart s +t,C, s +1;

Abbildung 2.20: Semiring-Parsing-Algorithmus

Wie man sieht, sind sich die Strukturen sehr dhnlich: Vom Count-Semiring kommt man
zum Inside-Semiring, indem man die Elementmenge (N versus [0,1]) und die Gewich-
te der Grammatikregeln r austauscht (1 versus p(r)). Vom Inside-Semiring kommt man
zum Viterbi-Semiring, indem man die Addition austauscht (max versus +). Viele weitere
Beispiele dieser Art wiren moglich. Vermutlich dhneln sich die Semiringe aller Parsingver-

fahren, weil sie alle fiir die Losung dhnlicher Probleme konzipiert wurden.

Nach viermaliger Anwendung des Verfahrens hat man zusétzlich zu den vier vorgestellten
Semiringen einen abstrakten Parsing-Algorithmus erhalten, welcher in Abbildung 2.20 zu

sehen ist und recht treffend Semiring-Parsing- Algorithmus genannt werden konnte.

Der Semiring-Parsing-Algorithmus ist ein abstrakter Parsing-Algorithmus, der vor ei-
ner Instanziierung mit einem Semiring, weder ein symbolischer noch ein stochas-
tischer Parsing-Algorithmus ist. Wegen der Gewichtung p4(.) der Grammatikregeln
dhnelt er allerdings mehr einem stochastischen Parsing-Algorithmus. Wéhrend seiner

Laufzeit, ist der Semiring-Parsing-Algorithmus natiirlich nicht von einem symbolischen
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Parsingverfahren (Acky) oder einem stochastischen Parsingverfahren (beispielsweise

Acounta Az’nsz’dea AViterbz') zu unterscheiden.

Die Eingabe des Semiring-Parsing- Algorithmus besteht aus einer Grammatik in Chomsky-
Normalform und einem Satz w = wi...w,, (n > 1), sowie einem Semiring <
A, ®,®,0,1 > und einer Gewichtung p 4(.) der Grammatikregeln, die in manchen Fillen
aus Regel-Wahrscheinlichkeiten besteht und dann die Eingabe-Grammatik zu einer sto-

chastischen Grammatik macht.

Die Ausgabe des Semiring-Parsing- Algorithmus besteht aus den Elementen der Semiring-
Chart:

chart[s,A,s +1] := pa( A=" ws...wsyi—1 ) -

Einem Teilsatz der Ldinge 1 < [ < n und dessen Startinder 1 < s < n+1—1[ wird der
Wert seines Parsewaldes (der Wurzelkategorie A) zugewiesen, den dieser im Semiring A
besitzt. Hierfiir muss garantiert werden, dass die Gewichtung p.4(.), die ja zunichst nur
fiir Grammatikregeln definiert ist, sich sinnvoll auf Parsewilder fortsetzen lisst. Die Fra-
ge, welche Eigenschaften die abstrakte mathematische Struktur < A,®,®,0,1 > erfiillen
muss, damit der Semiring-Parsing-Algorithmus sinnvolle Eigenschaften besitzt, ist des-
halb sehr interessant. Die wichtigste Eigenschaft des Semiring-Parsing-Algorithmus sollte
sicherlich sein, dass er moglichst viele Parsingverfahren, insbesondere aber den Parsewald-
Algorithmus als Instanz besitzt. Fiir eine Wortfolge w4 mit |w4| > 2 sollte daher gelten,

dass:

chart A(A =" wa)

= pA(A =" wy)

A

i > Py

A — BC, B=*wg C="wc

wA = wpwe

A — BC, B=*wp C="wc

waA = WRBWC
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= > pa(A — B C)® pa(B =" wp) ® pa(C =" we)
A= BC,
WA = WBWC
= Z pA(A = B C) ® chart4(B =" wp) ® chart4(C =" wg)
A — BC,

waA = wWBwWC

Offensichtlich wird diese Rekursion in der 9.-11. Zeile der Prozedur des Semiring-Parsing-
Algorithmus realisiert. Alle weiteren Zeilen der Prozedur sind klar: In der 1. Zeile des Semi-
ring-Parsing-Algorithmus wird die Semiring-Chart mit dem additiv neutralen Element 0
initialisiert, wihrend in der 2.-4. Zeile der Induktionsanfang und in der 5.-11. Zeile der
Induktionsschluss stattfindet. Interessant ist noch die Benutzung der Werte p4(A — a) in
der 4. Zeile.

Der Semiring-Parsing-Algorithmus ist von der Ordnung O(n?), wenn die Addition und
Multiplikation zweier Elemente des Semirings in konstanter Zeit vorgenommen werden

konnen, was bei allen vier vorgestellten Semiringen der Fall ist.

Im folgenden soll gelést werden, welche Eigenschaften die abstrakte Addition @ und die
abstrakte Multiplikation ® haben miissen, um im Semiring-Parsing-Algorithmus sinnvoll
eingesetzt werden zu kénnen. Wie bereits gezeigt wurde, muss fiir die rekursive Berechnung

von chart4(C =* wpg) der dquivalente Ausdruck

Z pa(A — B C)Q chart4(B =" wp) ® chart 4(C =" wp)
A — BC,

WA = WBWC

Sinn machen. Man liest diesem Ausdruck ab, dass die Addition & kommutativ und asso-
ziativ sein muss (sonst ist die Notation ) sinnlos), die Multiplikation ® muss hingegen nur
assoziativ sein (sonst macht der ungeklammerte Ausdruck p4(A — B C) ® chart4(B =*
wp) ® chart 4(C =* wpg) keinen Sinn). Ferner muss die Multiplikation ein neutrales Ele-
ment besitzen (weil y4(A — B C) in manchen Parsingverfahren konstant 1 ist). Ebenso
muss die Addition ein neutrales Element besitzen (weil die Summe ) mit 0 initialisiert wer-
den muss und auch weil ein Summand p4(A — B C)®chart (B =* wg) @ chart 4(C =*

wp) manchmal 0 sein kann).

Die Abbildung 2.21 fasst die erforderlichen Eigenschaften zusammen. Es sind die Eigen-
schaften eines Semirings, die man in jedem Buch tber Algebra nachschlagen kann, zum
Beispiel in (Van der Warden 1936). Erwdhnenswert ist, dass die Multiplikation eines Se-

mirings nicht kommutativ sein muss, was den Semiring zu einem Ring machen wiirde.
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Elementmenge A: beliebig
Addition &:

adb=0bDa Va,be A  (Kommutativitiit)
(cdb)dc=ad (bdc) Va,b,ce A (Assoziativitit)

Multiplikation ®:

(e®b)®c=a® (b®c) Va,b,c € A (Assoziativitit)
a®@b®c)=(a®b)®(a®c) Va,b,c e A (Distributivitit)
a®0=0=0Q®a Vac A

Additives neutrales Element O:
a®0=a=0®a Yac A
Multiplikatives neutrales Element 1:
a®l=a=1Qa VYac A

Werte gemiss Grammatik:

pa: G— A, r— pualr).

Abbildung 2.21: Eigenschaften eines Semirings
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Elementmenge A:

X ist leer oder von der Gestalt:
{A — B C}, XB;

A ?
m oder A
B B C

Hierbei bezeichnet {A — B C'} einen aus einer einzigen verzweigenden Grammatikregel

X € 7(G)

bestehenden Parsewald, X eine Teilmenge der Syntaxbiume eines festen (aber beliebi-

gen) Teilsatzes wp (d.-h. Xp C B =* wg), sowie:

A A 7

XB C IB C XB XC

Addition ®: wird (im Semiring-Parsing-Algorithmus) nur fiir disjunkte X;, X2 C T(G) der
Gestalt X 4 benotigt:
X1 Xy =X UX>y .

Multiplikation ®: wird (im Semiring-Parsing-Algorithmus) nur fiir die folgenden vier Fille

benotigt:
A A A
{A-BC(C} ®Xp = A und A ®Xc = A
XB C XB C X Xc
sowie:
? ? A
Xp® X¢ = /\ und {A - BC} ® /\ = A
X Xc Xp Xc¢ X X¢

Wie man leicht sieht, ist die so definierte Multiplikation wohldefiniert, abgeschlossen,

assoziativ, aber nicht kommutativ.
Additives neutrales Element 0: § (die leere Menge)

Multiplikatives neutrales Element 1: die den “leeren Syntaxbaum” enthaltende Menge.
Wird (im Semiring-Parsing-Algorithmus) nicht bendtigt.

Werte gemiss Grammatik:

pa(r) = {r} fiir alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.22: Parsewald-Semiring
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Im folgenden werden vier weitere Semiringe vorgestellt (Parsewald-, Viterbi-Parse, N-Best-
, N-Best-Parse-Semiring), die sich in Goodman (1998) ebenfalls finden lassen. Bis auf
den Viterbi-Parse-Semiring werden in dieser Arbeit im Vergleich zu Goodman’s Arbeit
abweichende, weil einfachere und genauere, Angaben gemacht. Dies betrifft vor allem den
Parsewald-Semiring, der in Abbildung 2.22 angegeben ist und der bei Goodman nur sehr

schwer zu verstehen ist.

Der Parsewald-Semiring instantiiert den Parsewald-Algorithmus (siehe Abbildung 2.11).
Die Addition und Multiplikation des Parsewald-Semirings wird nur fiir die im Semiring-
-Parsing-Algorithmus vorkommenden Elemente eingefiihrt. Der Schliisselschritt ist, dass
erkannt wird, dass im Semiring-Parsing-Algorithmus zur Bildung des Produkts p4(4 —
BC) ® chart (B =* wp) Q@ chart 4(C =* w¢), kiirzer als

{A— BC}® Xp® Xc

notiert, die folgenden vier Typen von Semiring-Elementen zur Verfiigung stehen miissen

(je nachdem in welcher Reihenfolge das Produkt berechnet wird):
{A—)BC}, Xp, {A—)BC}@XB, Xp® Xc -

In Abbildung 2.22 findet man diese vier Typen in etwas sinnvollerer Notation:

A ?
{A>BC}, Xg, , /\ .
X C Xg Xo

Bemerkenswert ist, dass die Multiplikation des Parsewald-Semirings nicht kommutativ ist.

Die Abbildung 2.23 zeigt den Semiring zur Bestimmung der Viterbi-Parses. Da es natiirlich
mehr als einen Parse maximaler Wahrscheinlichkeit geben kann, muss zu jeder Viterbi-
Wahrscheinlichkeit ein ganzer Parsewald verwaltet werden. In den meisten Implementie-
rungen von stochastischen Parsern wird darauf allerdings verzichtet und (mittels Zufalls-
auswahl) lediglich ein Viterbi-Parse verwaltet. Leider zerstort ein derartiges Vorgehen die

Assoziativitdt der Addition, sodass diese Implementatierungen mangelhaft sind.

Recht hiibsch ist der Riickgriff auf Addition und Multiplikation des Viterbi- und

Parsewald-Semirings, was die Verstindlichkeit der gezeigten Operationen stark erhGht.

Abschliessend werden zwei Parsing-Algorithmen vorgestellt, die den Viterbi- und den

Viterbi-Parse-Algorithmus verallgemeinern.

Mit dem N-Best-Algorithmus sollen die N-Best-Wahrscheinlichkeiten, d.h. die N gréssten
Wahrscheinlichkeiten aller Parses, bestimmt werden. Mit dem N-Best-Parse-Algorithmus

werden die N-Best-Parses, d.h. die dazugehorigen Parses, ermittelt.
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Elementmenge A: Aviterti X Aparsewald
Addition ®:

< P OBviterti ¢, Xp @ parsewald Xq > fallsp=g¢q

<p,Xp > b < q,Xq >i=
<P ®Viterbi & Xp®visersi ¢ > falls p # ¢

Multiplikation ®:
< p,Xp >®< anq > =< p Qviterbi 4, Xp ®Parsewald Xq >

Additives neutrales Element 0: < Overpis OParsewald >

Multiplikatives neutrales Element 1: < lyjerpi, 1l Parsewald >

Werte gemiss Grammatik:

pa(r) =< HAviterbi (r), ,U*.AParsewald(T) > fur alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.23: Viterbi-Parse-Semiring

Elementmenge A:

{MCAViterbi | 1§|M|SN}

Addition @: die gewohnliche Mengenvereinigung, gefolgt von der Extraktion der N
grossten Zahlen:
M, & My := N—best(M7; U Ms)
Multiplikation ®:

My ® My .= N—best{m1 Qviterbi M2 | my1 € M1, mg € MQ}

Additives neutrales Element 0: {Oyzerpi}

Multiplikatives neutrales Element 1: {1lyers;i}

Werte gemiss Grammatik:

pa(r) = { payviers(r) } fiir alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.24: N-Best-Semiring (N = 1 (Viterbi-Semiring), 2,3, . ..)
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Ein einfaches Beispiel zeigt, dass die formale Definition von “N-Best” recht unangenehm
ist. Sind beispielsweise < 0.4,z >, <0.4,z9 >, <0.05,z3 >, <0.05,z4 >, <0.05,z5 >,
<0.03, 2z >, <0.02, 27> die sieben Parses eines gegebenen Satzes, zusammen annotiert
mit ihren Analyse-Wahrscheinlichkeiten, so ist die 1-Best-Wahrscheinlichkeit (d.h. die
Viterbi-Wahrscheinlichkeit) gleich 0.4, die 2-Best-Wahrscheinlichkeiten sind {0.04,0.05},
und die 3-Best-Wahrscheinlichkeiten sind {0.04,0.05,0.03}. Somit gibt es zwei 1-Best-
Parses (Viterbi-Parses) {z1, 22}, sogar fiinf 2-Best-Parses {z1, ..., 25}, sowie sechs 3-Best-

Parses {z1,...,z6}.

Der einfachste Weg zu einer formalen Definition eines N—best(.)-Operators fiithrt iiber

Ordnungen. Sind
<p1,X1> ... <p1,Xi1>, <p2, X1_|_1'1> ... <p2, Xi2>, <p3,X1+i2> C <p3,Xi3> -

die Elemente einer endlichen Menge M von 2-dimensionalen Daten, die so angeordnet

sind, dass in der ersten Koordinate die folgende Kette von Ungleichungen gilt:

pP1L>p2>p3> ...,
so gilt 41 < iy < i3 < ... < |M|, sowie:
N—-best(M) :={ <pi;, Xi>e M | i <in } .

Fiir eine Menge M von 1l-dimensionalen Daten, d.h. fiir Zahlenmengen, erhilt man

natiirlich analog:

=1, 00=2, i5=3,... .

Dieser wichtige Spezialfall besagt, dass N-best(.) aus einer Zahlenmenge deren N gréssten

Zahlen extrahiert:

N—best(M):={p,e M |i<N }.

Offensichtlich kann hier gefolgert werden, dass |[N—best(M)| < N. Es wurde bereits per

Beispiel gezeigt, dass dies im allgemeinen nicht gelten wird.

Der N—best-Operator ist der Schliissel zu beiden Semiringen, dem N-Best- und dem N-
Best-Parse-Semiring. Bei einer Implementierung sollte darauf geachtet werden, dass der
N-best-Operator in konstanter Zeit arbeitet, was fiir Zahlenmengen einfach zu realisieren

ist, aber fiir Mengen von 2-dimensionalen Daten schwieriger erscheint.

Die Abbildung 2.24 zeigt den N-Best-Semiring. Mit diesem Semiring liegt eine Verallge-
meinerung des Viterbi-Semirings vor, den man fiir N = 1 erhilt. Natiirlich ist es sinnvoll

bei der Definition des N-Best-Semirings auf den Viterbi-Semiring zuriickzugreifen: Die
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Elementmenge A:

{M C -AViterbi—Pa,rse | 1< |M‘ < N}

Addition @: die gewdhnliche Mengenvereinigung, gefolgt von der N — best(.)-
Extraktion:

M, & M, := N—beSt(Ml U Mg)
Multiplikation ®:

My @ My := N-best{mi Qviterbi—Parse M2 | m1 € My, my € Mo}

Additives neutrales Element 0: {Ov;terbi—Parse

Multiplikatives neutrales Element 1: {1yierti Parset

Werte gemiss Grammatik:

pA(r) = A{ BAViterpi—pParse(T) } fiir alle Grammatikregeln r

Abbildung 2.25: N-Best-Parse-Semiring (N = 1 (Viterbi-Parse-Semiring), 2,3, ...)

Elemente des N-Best-Semiring sind die 1- bis IN-elementigen Teilmengen des Viterbi-
Semirings. Die Addition besteht aus der gew6hnlichen Mengenvereinigung, die Multiplika-
tion aus einer kreuzweisen Produktbildung, beide Operationen gefolgt von der Anwendung

des N—best-Operators, der in diesem Fall die IV gréssten Zahlen extrahiert.

Die Abbildung 2.25 zeigt den N-Best-Parse-Semiring. Mit diesem Semiring liegt eine Ver-
allgemeinerung des Viterbi-Parse-Semirings vor, den man fiir N = 1 erhélt. Natiirlich ist
es sinnvoll, bei der Definition des N-Best-Parse-Semirings auf den Viterbi-Parse-Semiring
zuriickzugreifen: Die Elemente des N-Best-Parse-Semirings sind die 1 bis N-elementigen
Teilmengen des Viterbi-Parse-Semirings. Die Addition besteht aus der gewéhnlichen Men-
genvereinigung, die Multiplikation hingegen aus einer kreuzweisen Produktbildung, fiir
welche natiirlich die Multiplikation des Viterbi-Parse-Semirings benutzt wird. Beide Ope-
rationen werden durch die Anwendung des N-best-Operators vervollstindigt, der in diesem
Fall die Parsewilder aller N N-Best-Wahrscheinlichkeiten extrahiert.
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Probabilistische kontextfreie
Grammatiken

Hidden-M arkov-Modelle

Markov-Modelle

[ n-gram-Modelle ]

. J

Abbildung 2.26: Sprachmodellierung und probabilistische kontextfreie Grammatiken
2.8 Sprachmodellierung mit kontextfreien Grammatiken

Die Estimierung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen der verschiedensten Sprachphéno-
mene und diese in Sprachanwendungen einzusetzen kann als Aufgabe der statistischen
Sprachmodellierung angesehen werden. Neben ihrem Ursprungsgebiet, der Spracherken-
nung (Jelinek 1997), werden Sprachmodelle sowohl fiir klassische und linguistisch komplexe
Aufgaben, wie die maschinelle Ubersetzung (Brown et al. 1990), als auch fiir moderne Auf-
gaben mit eher kleinem linguistischen Anforderungsprofil, wie dem Information-Retrieval
(Berger und Lafferty 1999), eingesetzt. Rosenfeld (2000) gibt einen umfassenden Uber-
blick iiber die Anwendungen und die vielfiltigen Methoden aus der Sprachmodellierung

wahrend der letzten 20 Jahre.

Jede Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die moglichen Sitze (oder iiber akustische Signale,
oder Dokumente, oder andere linguistische Einheiten) konnte prinzipiell als ein statisti-
sches Sprachmodell bezeichnet werden. Natiirlich ist diese Definition viel zu allgemein,
da auf diese Weise keine Abgrenzung gegeniiber stochastischen Grammatiken méglich ist,
die ja auch allen grammatischen Sdtzen eine Wahrscheinlichkeit zuweisen. Wahrschein-
lich ist es daher legitim, die n-gram-Modelle, oder allgemeiner, die Markov-Modelle, und
noch allgemeiner, die Hidden Markov-Modelle als typische Vertreter der Sprachmodelle
anzusehen. Diese wurden in den 80er Jahren innerhalb der Computer-Linguistik als erste
statistische Modelle angewandt, und schon in den spdten 60er bzw. frithen 70er Jahren
mathematisch erforscht. Ohne Zweifel sind die Hidden Markov-Modelle wegen ihrer langen
Geschichte die populidrsten Modelle innerhalb der stochastischen Linguistik. Sprachmodel-
le haben im allgemeinen einen positiven Einfluss auf die Anwendung, in der sie eingesetzt
werden. Trotzdem sind sie im Vergleich mit probabilistischen kontextfreien Grammatiken

moglicherweise nicht optimal:

e Sprachmodelle reagieren oft negativ bei einer Anderung von Stil, Thema und Genre
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des Textes auf dem sie trainiert wurden.

e Es ist wenig erforscht, ob Sprachmodelle durch die Nutzung linguistischen Vorwis-
sens, wie zum Beispiel semantischer Taxonomien (WordNet, GermaNet), aber auch

manuell erstellte Grammatiken, verbessert werden kénnen.

Wihrend es einige Arbeiten zu klassen-basierten Sprachmodellen (Brown et al. (1992),
Kneser und Ney (1993), Saul und Pereira (1997)) und auch zu syntax-basierten Sprach-
modellen (Della Pietra et al. (1994), Chelba (1997), Chelba et al. (1997), Chelba und Je-
linek (1998), Chelba und Jelinek (2000), Khudanpur und Wu (2000), Benedi und Sanchez
(2000)) vorhanden sind, sind dem Autor keine Arbeiten zu Sprachmodellen bekannt, die

ein semantisches Vorwissen ausnutzen.

Im folgenden werden n-gram-Modelle, Markov-Modelle und Hidden-Markov-Modelle vor-
gestellt. Der Abbildung 2.26 entnimmt man, dass von den Sprachmodellen die Hidden-
Markov-Modelle die allgemeinsten Modelle sind: n-gram-Modelle koénnen als spezielle
Markov-Modelle, und diese als spezielle Hidden-Markov-Modelle aufgefasst werden. Das
Ziel dieses Abschnitts ist es, zu zeigen, dass die Hidden Markov-Modelle ihrerseits als spe-
zielle, sehr einfache probabilistische kontextfreie Grammatiken angesehen werden kénnen.
In Abbildung 2.26 wird auch diese Beziehung dargestellt. Das Training und die Anwen-
dung von Hidden-Markov-Modellen muss daher nicht explizit vorgestellt werden, sondern
erschliesst sich aus den Trainingsverfahren (Abschnitte 2.5 und 3.1) und den Anwendun-
gen (Abschnitte 2.6 und 2.7) fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken. Wegen dieses
engen Zusammenhangs ist zu vermuten, dass sich erzielte Innovationen auf dem Gebiet
probabilistischer kontextfreier Grammatiken fiir Hidden Markov-Modelle ebenfalls positiv
auswirken kénnten. Da probabilistische kontextfreie Grammatiken in den letzten Jahren
in einem verstirkten Forschungs-Interesse standen, hofft der Autor, dass aus dieser neuen

Sichtweise bessere Sprachmodelle resultieren werden.

Fast alle Sprachmodelle zerlegen die Wahrscheinlichkeit eines Satzes in ein Produkt von
bedingten Wahrscheinlichkeiten (Rosenfeld 2000). In dieser Arbeit wird deshalb die fol-

gende Wahrscheinlichkeitsverteilung als Sprachmodell bezeichnet:

T

p(s) = plwi...wr) = pwilh)---plwrlhr) = ] plwilhe) -
t=1

Hierbei ist wy das t-te Wort im Satz und

ht = h(wy ... we_owy—1)

dessen Geschichte. Die Position ¢t des Wortes im Satz wird gelegentlich auch als Zeitpunkt

bezeichnet. Hinter diesen beiden Bezeichnungen steht offenbar die Vorstellung, dass ein
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p(wy...wr) = p(wi) - plwz|wr) - p(ws|wiws) - - - p(wr|wr_2wr_1)

= p(wiwows) - p(ws|wows) - - - p(wr|wr_swr_1) (fir T > 3),
plwi...wr) = p(wi) - p(wa|wr) - plwr|wr-1)

= p(wiws) - p(ws|ws) - - - plwrlwr—1)  (fir T > 2).

Abbildung 2.27: Trigram-Modell (oben) und Bigram-Modell (unten)

Satz nicht auf einmal, sondern inkrementell, d.h. wortweise (jedes Wort zu seinem Zeit-
punkt), von links nach rechts, generiert wird. Die angegebenen Formeln sollen ausdriicken,
dass ein Sprachmodell jedes Wort eines Satzes hochstens in Abhéngigkeit der vorhergehen-
den Worte generiert. Die Definition der Sprachmodelle soll mit der Bemerkung abgerundet
werden, dass es kurioserweise keine linguistisch motivierte Definition von dem gibt, was ein
Sprachmodell als Satz benutzt. Es scheint so, dass Sprachmodelle in dieser Beziehung nicht
so trainiert werden, wie sie angewendet und evaluiert werden: Die Parameter von Sprach-
modellen werden im allgemeinen auf einem grossen Textkorpus estimiert, indem dieser
Textkorpus als ein einziger langer Satz angesehen wird (siehe unten: Forward-Backward-
Algorithmus). Evaluiert werden Sprachmodelle dagegen in der Regel durch Messung der
Korpusperplexitét (siehe Abschnitt 2.3), offensichtlich also unter Verwendung eines Korpus
von linguistischen Sidtzen und der Wahrscheinlichkeiten dieser Sétze, so wie sie das trai-
nierte Sprachmodell ausgibt (Rosenfeld 2000).?2 Auf dem Web stehen mehrere, teilweise
recht umfangreiche, fiir Forschungszwecke frei verfiigbare, Software-Pakete zum Download
bereit (McCallum (1996), Clarkson und Rosenfeld (1997), Stolcke (1999)).

Nachfolgend werden n-gram-Modelle als spezielle Markov-Modelle charakterisiert werden.

Definiert sind n-gram-Modelle jedoch als Sprachmodelle mit der Geschichte:
h =< Wi—(n—1) - - - Wg—2W—1 >, (t = 1T) .

Dies bedeutet, dass in einem n-gram-Modell jedes Wort in Abhéngigkeit der hichstens
n — 1 vorhergehenden Worte generiert wird. In der Regel wird angenommen, dass n > 2

gilt. Das Unigram-Modell (n = 1) ist natiirlich insofern uninteressant, da es die gerade

2Vermutlich ist es daher in der Sprachmodellierung iiblich, spezielle Satzanfang- und Satzende-
Markierungen fiir die linguistischen S&tze zu benutzen, indem etwa neue Worte BeginOfSentence und
EndOfSentence am Anfang und Ende eines linguistischen Satzes eingefiigt werden. Mit diesem Trick
kann die bestehende Inkonsistenz zwischen Training und Anwendung der meisten Sprachmodelle gemil-
dert werden. Zum Beispiel tragen fiir Bigram-Modelle die Wahrscheinlichkeiten p(w|BeginOfSentence) und

p(EndOfSentence|w) dazu bei, dass linguistische Sdtze stochastisch angemessen modelliert werden.
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angesprochenen Abhingigkeiten nicht modelliert. Die Abbildung 2.27 zeigt die zwei po-
pulirsten Sprachmodelle, das Bigram-Modell (n = 2) und das Trigram-Modell (n = 3).
Die Bigram-Modelle werden in der Praxis sicherlich am hiufigsten benutzt. Ein Trigram-
Modell ist nur dann sinnvoll anwendbar, wenn es auf einem sehr grossen Trainingskorpus
(einige 10 Millionen Worter) trainiert wurde. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten der n-

gram-Modelle sind wie folgt definiert:

pluwjh) = 20)

p(h)
Hierbei ist die (n — 1)-dimensionale Wahrscheinlichkeitsverteilung p(h) als Randverteilung

einer vorgegebenen, aber beliebigen, n-dimensionalen Wahrscheinlichkeitsverteilung p(hw)
definiert:

p(h) = p(hw)

Damit kann leicht verifiziert werden, dass die Wahrscheinlichkeiten p(w|h) bei festgehalte-

ner Geschichte h eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Menge aller Worte w bilden:

Ceplw)  Suptw)  p()
Lot =3 ==y e

Hieraus folgt, dass durch ein n-gram-Modell eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die

Menge aller Sitze mit fester Linge T gegeben ist?3:

Y plwi...owr) = Y plwi|h) - plwr|hr)

wy...WT wy...WT
= > p(wilh1)... )" plwr|hr)
w1 wr
= 1.

In einem n-gram Modell gilt insbesondere (per Definition):

n

p(wl...wn) = Hp(wt|ht) .

t=1
Fiir Wortfolgen der Linge T > n gilt daher:
T
plwi... wr) = plwyr...wy)- H p(we|ht) . (2.5)
t=n+1

Die Wortfolgen der Linge n:
hiwy = wy_(n_1y ... w—ywe ,

die fiir t > n im Zahler der Definition von p(w;|h;) vorkommen, werden n-gram-Datentoken

genannt, und geben den n-gram-Modellen ihren Namen.
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(0.00684) reproducing at one (0.00684) regarded as a (0.00684) refer to or (0.00684) produced when one
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Abbildung 2.28: Die empirischen Wahrscheinlichkeiten der Trigram-Datentypen aus Shan-

nons Zitat
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of communication (0.01360) message is (0.01360) is that (0.01360) . The (0.01360) . . (0.01360)
with certain (0.00680) will actually (0.00680) which will (0.00680) when one (0.00680) unknown
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of (0.00680) this number (0.00680) this is (0.00680) they refer (0.00680) then this (0.00680)
the time (0.00680) the set (0.00680) the one (0.00680) the number (0.00680) the messages
(0.00680) the engineering (0.00680) the actual (0.00680) that the (0.00680) that of (0.00680)
that is (0.00680) system with (0.00680) system must (0.00680) some system (0.00680) since this
(0.00680) significant aspect (0.00680) set of (0.00680) set , (0.00680) semantic aspects (0.00680)
selection , (0.00680) selected from (0.00680) selected at (0.00680) reproducing at (0.00680) re-
garded as (0.00680) refer to (0.00680) produced when (0.00680) problem of (0.00680) problem .
(0.00680) possible selection (0.00680) possible messages (0.00680) point either (0.00680) point
. (0.00680) physical or (0.00680) or conceptual (0.00680) or are (0.00680) or approximately
(0.00680) operate for (0.00680) one which (0.00680) one selected (0.00680) one point (0.00680)
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sign . (0.00680) correlated according (0.00680) conceptual entities (0.00680) communication is
(0.00680) communication are (0.00680) chosen since (0.00680) chosen from (0.00680) choices
being (0.00680) certain physical (0.00680) can be (0.00680) being equally (0.00680) be regarded
(0.00680) be designed (0.00680) be chosen (0.00680) at the (0.00680) at one (0.00680) at ano-
ther (0.00680) aspects of (0.00680) aspect is (0.00680) as a (0.00680) are irrelevant (0.00680)
are correlated (0.00680) approximately a (0.00680) another point (0.00680) all choices (0.00680)
actually be (0.00680) actual message (0.00680) according to (0.00680) a set (0.00680) a message
(0.00680) a measure (0.00680) These semantic (0.00680) The system (0.00680) The significant
(0.00680) The fundamental (0.00680) If the (0.00680) Frequently the (0.00680) ; that (0.00680)
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) can (0.00680) ( . (0.00680)

Abbildung 2.29: Die empirischen Wahrscheinlichkeiten der Bigram-Datentypen aus Shan-

nons Zitat (absteigend sortiert nach Wahrscheinlichkeiten)
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Als Beispiel werden in Abbildungen 2.29 bzw. 2.28 die Bigram- und Trigram-Daten-
typen zusammen mit ihren empirischen Wahrscheinlichkeiten in Shannons Zitat (siehe
Abschnitt 2.1) gezeigt. Shannons Zitat besteht aus 148 Wortern, also aus 147 Bigram-
und 146 Trigram-Datentoken. Nur fiinf Bigram-Datentypen kommen in Shannons Zitat

zweimal vor, alle anderen, wie auch die Trigram-Datentypen, je einmal.

Es ist immer noch eine sehr schwierige Aufgabe, Trigram- und Bigram-Wahrscheinlich-
keiten zu estimieren. Allgemein ist bekannt, dass die Maximum-Likelihood-Estimierung
fiir Trigram- und Bigram-Modelle selbst bei Benutzung sehr grosser Trainingskorpora
unbefriedigende Ergebnisse liefert. Ein Grund dafiir ist, dass den unbekannten Daten, d.h.
den Datentypen, die nicht im Trainingskorpus (aber sehr wohl in freiem Text) vorkommen,
von der Maximum-Likelihood-Estimierung die bedingte empirische Wahrscheinlichkeit 0
zugewiesen wird. Dies fiihrt bei reinen n-gram-Modellen zu dem unerwiinschten Effekt,
dass sogar ganze Sitze, wenn sie unbekannte Daten enthalten, die Wahrscheinlichkeit 0

erhalten.

Ein Beispiel soll dieses, fiir die Sprachmodellierung sehr ernste Problem, verdeutlichen.
Der folgende Satz:

the message is unknown

ist im Zusammenhang mit Shannons Zitat sicherlich nicht unplausibel. Seine Wahrschein-

lichkeit berechnet sich im Trigram-Modell mit Hilfe von Gleichung 2.5 zu:

p(the message is unknown) = p(the message is) - p(unknown|message is)

] k
= p(the message is) - p(message is unknown)

p(message is)

Ein Blick auf Abbildung 2.28 zeigt leider, dass beide massgeblichen Trigram-Datentypen
in Shannons Zitat nicht vorkommen. Es sind unbekannte Daten mit der empirischen Wahr-
scheinlichkeit Null:

p(the message is) = 0,

p(message is unknown) = 0.

Das Trigram-Modell weist dem angegebenen Satz daher die Wahrscheinlichkeit Null zu.
Dies ist sehr unbefriedigend, da der Satz nicht unplausibel erscheint und ein gutes Wahr-
scheinlichkeits-Modell diesem Satz keine Null-Wahrscheinlichkeit zuweisen sollte. Leider

wird sich dieses Ergebnis auch fiir das Bigram-Modell bestéitigen. Dort gilt:

p(the message is unknown) = p(the message) - p(is|message) - p(unknown|is)
p(message is) p(is unknown)
p(message) p(is)

2 Genauso zeigt man allgemeiner, dass durch jedes Sprachmodell eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber

= p(the message) -

die Menge aller Sitze mit fester Lange T ist, wenn nur fiir alle ¢ gilt, dass ) = p(we|h:) = 1.
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4 Zustande

s-1

Zeitpunkte

0 1 2 T-1 T

Abbildung 2.30: Markov-Modell

Die empirischen Wahrscheinlichkeiten der massgeblichen Bigramme sind (siche Abbil-
dung 2.29):

p(the message) = 0,
p(message is) = 0.01360 ,
p(is unknown) = 0.00680 .

Auch das Bigram-Modell weist dem Beispielsatz, wegen eines unbekannten Bigram-Daten-
typs, eine Null-Wahrscheinlichkeit zu. Natiirlich kann eingewendet werden, dass Shannons
Zitat ein viel zu kleiner Trainingskorpus ist. Dieses Argument ist nicht zu entkréften. Lei-
der muss jedoch festgestellt werden, dass nahezu jeder Trainingskorpus zu klein ist, um
reine Trigram-Modelle zu trainieren. Im allgemeinen wird beobachtet, dass fiir Trigram-
Modelle der Anteil unbekannter Daten sehr hoch (ca. 30-40%) ist, selbst wenn einige zehn
Millionen Trainingsdaten benutzt werden (Rosenfeld 2000). Es gibt eine Reihe von Tech-
niken, die diese Problematik zu l6sen versuchen. Stellvertretend soll die neuere Arbeit
von Gao und Lee (2000) genannt werden, in der eine Idee aus dem Information Retrie-
val benutzt wird, um unbekannten Daten eine Nicht-Null-Wahrscheinlichkeit zuzuweisen.
Etwas iiberraschend, scheint dieses Verfahren die zuséitzliche, schone Eigenschaft zu besit-
zen, robost bei Anderungen von Stil, Thema und Genre des Trainings-Textes zu reagieren.
In Kapitel 4 wird ein Wahrscheinlichkeitsmodell fiir mehrdimensionale Daten vorgestellt,
welches nur selten plausiblen Daten eine Null-Wahrscheinlichkeit zuweist. Eine zukiinftige
Arbeit konnte daher sein, zu untersuchen, ob dieses Modell ein brauchbares Sprachmodell

ergibt.

Die n-gram-Modelle kénnen als spezielle Markov-Modelle aufgefasst werden, welche ih-

rerseits wieder als spezielle Hidden-Markov-Modelle interpretiert werden kénnen. In einer
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Serie von Papieren (Baum und Eagon (1966), Baum und Sell (1968), Baum et al. (1970))
legte eine Gruppe von Mathematikern (Baum, Eagon, Petrie, Sell, Soules, und Weiss) in
den 60er Jahren die Grundlage zu einem Trainingsverfahren fiir Hidden Markov-Modelle.
In Baum (1972) findet sich eine sehr elegante Zusammenfassung der wichtigsten Ergeb-
nisse. Im folgenden wird weitgehend die Notation aus diesem Papier verwendet. Hidden-
Markov-Modelle basieren mathematisch auf Markov-Modellen. Ein Markov-Modell ist ein
Wahrscheinlichkeits-Modell, welches durch Zustinde, Startzustands- Wahrscheinlichkeiten
und Zustandsiibergangs- Wahrscheinlichkeiten®* charakterisiert wird. Die Zustdnde i sind
die Elemente einer endlichen Menge. Da jede endliche Menge durchnummeriert werden

kann, ist es iiblich, anzunehmen, dass:
ie{l,...,s}.

Ein Zustand ¢ wird grafisch durch das folgende Symbol dargestellt:

®

Die Startzugangs- Wahrscheinlichkeiten a; definieren iiber der Menge der Zustinde eine

Wahrscheinlichkeitsverteilung:

s
a; > 0, Za'i =1,
i=1

Dass ein Zustand ¢ mit Wahrscheinlichkeit a; ein Startzustand ist, wird grafisch wie folgt

Die Zustandsiibergangs-Wahrscheinlichkeiten a;; definieren ebenfalls Wahrscheinlichkeits-

dargestellt:

verteilungen iiber der Menge der Zustinde:
8
a;; > 0, Zaij:l’ ie{l...s}.
=1
Dass ein Zustand j von dem Zustand ¢ mit der Wahrscheinlichkeit a;; erreicht wird, wird

O

Die Abbildung 2.30 zeigt ein Markov-Modell, bei dem nacheinander die T + 1 Zustéinde

symbolisch so festgehalten:

10,%1,19,...,t7_1, i7 erreicht werden. Die Zeitpunkte 0,1,2,...,T —1,T werden horizontal
abgetragen, und vertikal die erreichten Zustéinde. In der Abbildung wurden die grafischen

Symbole fiir Zustédnde, Startzugangs- und Startiibergangs-Wahrscheinlichkeiten benutzt.

24 Transitions-Wahrscheinlichkeiten
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Das Markov-Modell weist jeder endlichen Folge 4 . . . 47 von Zustidnden die folgende Wahr-

scheinlichkeit zu:
T-1
Pio...0i7) = iy * Gigiy " Cip_qip = Gig H Qigigyy -
t=0

Man iiberzeugt sich leicht, dass durch diese Wahrscheinlichkeiten eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung auf der Menge {1...s}? ! aller Zustandsfolgen der festen Liinge 7'+ 1 gegeben
ist: . ] . )
Z p(ig...i7) = Z a;, Z Qigiy - - - Z @iy _yip =1.
ig..ip=1 io=1  i1=1 ir=1

Die Zustandsfolgen g . .. i kénnen fiir ein Markov-Modell sowohl Ausgabe, als auch Ein-
gabe sein. Wird ein Markov-Modell als Generierungsmodell benutzt, so wird die Zustands-
folge g ...ir von dem Markov-Modell mit der Wahrscheinlichkeit p(ip...ir) generiert.
Hierfiir kann der Abbildung 2.30 entnommen werden, dass der Zustand i; zum Zeit-
punkt ¢ generiert wird. Umgekehrt gilt, wenn das Markov-Modell als Analysemodell be-
nutzt wird, dann wird einer eingegebenen Zustandsfolge i ...47 die Wahrscheinlichkeit
p(ig .. .17) zugewiesen. Bei Markov-Modellen kann es nicht vorkommen, dass eine Ein-
gabe nicht analysiert werden kann. Natiirlich ist dies ein Vorteil von Markov-Modellen
gegeniiber probabilistischen kontextfreien Grammatiken, da diese im allgemeinen nicht je-
den Satz analysieren kénnen. Markov-Modelle sind deshalb robuster als probabilistische

kontextfreie Grammatiken?2?.

Im folgenden wird gezeigt, dass die n-gram-Modelle als spezielle Markov-Modelle auf-
gefasst werden kénnen. Es wurde bereits darauf hingewiesen, dass jedes n-gram-Modell
durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung p(hw) charakterisiert wird. Hierbei ist h eine
beliebige (n — 1)-dimensionale Geschichte, w ein beliebiges Wort, und hw ein n-gram-
Datentyp. Der Schliisselschritt ist, diese n-gram-Datentypen als Zustinde des gesuchten
Markov-Modells zu benutzen. Natiirlich wird ein solches Markov-Modell eine Folge von n-
gram-Datentoken generieren. Leider wird aber die Generierung einer Wortfolge gewiinscht
(mit derselben Wahrscheinlichkeit wie im gegebenen n-gram-Modell). Werden jedoch die
Zustandsiibergangs- Wahrscheinlichkeiten des Markov-Modells geschickt gewéhlt, so kann
das Markov-Modell nur solche Folgen von m-gram-Datentoken generieren, die auch bei
einer Zerlegung von Text in n-gram-Datentoken entstehen. Das Markov-Modell generiert
dann tatsdchlich Text (in Gestalt einer Folge von n-gram-Datentoken). Somit stellt sich
das Problem so dar, dass die Startzustands- und Zustandsiibergangs-Wahrscheinlichkeiten

des gesuchten Markov-Modells so angesetzt werden miissen, dass eine Folge von n-gram-

% Durch sorgfiltige Hinzunahme von speziellen Robustheitsregeln kann man allerdings auch fiir proba-
bilistische kontextfreie Grammatiken erreichen, dass jede Eingabe eine Analyse erhilt (Schulte im Walde
und Schmid 2000).
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Datentoken vom Markov-Modell dieselbe Wahrscheinlichkeit zugewiesen bekommt, wie ein
korrelierender Textkorpus vom n-gram-Modell. Fiir je zwei Zustdnde ¢ und 7 wird deshalb
definiert:

aj = p(hw),
{p(w|h) falls h = 4
Qi =
0 sonst

In beiden Féllen ist j = hw. Die (n — 1)-dimensionale Wortfolge i’ entsteht aus i durch
Tilgung des ersten Wortes. Sowohl die a; als auch die a;; bilden (fiir festes i) eine Wahr-

scheinlichkeitsverteilung. Nun zur zweiten Behauptung:
Zaij = Zp(w\z") = 1.
7 w

Fiir die folgenden n-gram-Datentoken:
U 1= Wet1 - - - W, (t=0...T —n),

folgt unter Benutzung der Gleichung 2.5, dass:

p(w1 ce wT) = p(w1 ‘. wn) . H p(wt|ht)
T—n—-1
= Q4 H Qipip g
t=0

= p(ig...97-n) -

Damit ist alles gezeigt: der Text w; ... wr hat im n-gram-Modell dieselbe Wahrscheinlich-

keit wie die Folge ig...47_, seiner n-gram-Datentoken im Markov-Modell.

Ein Hidden-Markov-Modell ist ein Wahrscheinlichkeits-Modell, welches wie die Markov-
Modelle ebenfalls durch Zustéinde, Startzustands- und Zustandsiibergangs-Wahrschein-
lichkeiten definiert wird. Im Vergleich zu Markov-Modellen generieren/analysieren Hidden
Markov-Modelle aber nicht Zustandsfolgen, sondern Wortfolgen mit Woértern aus einem
vorgegebenen Lexikon. Es wird angenommen, dass die Worter k£ des Lexikons ebenfalls

durchnummeriert sind, d.h. ohne Einschrinkung der Allgemeinheit gilt:
ke{l...r}.

Ein Hidden-Markov-Modell wird im Vergleich zu einem Markov-Modell durch die zusétz-

liche Angabe der sogenannten Wortausgabe- Wahrscheinlichkeiten®® charakterisiert. Die

26 Emissions-Wahrscheinlichkeiten
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4 Zustande

s-1

b. . (V,)

hpip ® 72 A Zeitpunkte

0 1 2 T-1 T

Abbildung 2.31: Hidden-Markov-Modell (HMM)

Wortausgabe-Wahrscheinlichkeiten b;;(k) definieren fiir je zwei Zusténde 4,j eine Wahr-

scheinlichkeitsverteilung iiber das Lexikon:
T
bij(k) >0, sz‘j(/ﬂ)zl i,j €{l...s}.
k=1

Grafisch wird die Ausgabe eines Wortes k durch die zwei Zustinde i, j wie folgt notiert:

Die Abbildung 2.31 zeigt ein Hidden-Markov-Modell, bei dem die Zustinde

'L'(),'l'l,ll;Q,... 7Z'T7177;T

erreicht werden, und die Wortfolge

y1y2...yr

ausgegeben wird. Offensichtlich muss zur Ausgabe einer Wortfolge der Linge T eine Zu-
standsfolge der Liange T'+1 durchlaufen werden. Die Zeitpunkte 0,1,2,...,T—1,T werden
horizontal abgetragen, vertikal die erreichten Zusténde. Die Abbildung 2.31 ergéinzt die Ab-
bildung 2.30 genau um die Wortausgabe-Wahrscheinlichkeiten. Der Abbildung entnimmt
man, dass das Wort y; beim Ubergang von Zustand i;_; zum Zustand 4;, also zwischen

den Zeitpunkten ¢ — 1 und ¢ generiert wird?’.
Die Wahrscheinlichkeit einer Wortfolge y; ... yr ist im Hidden-Markov-Modell, wie folgt
definiert: .

p(yl---yT) = Z p(ZOZT)p(ylyleﬂzT)

ig..ip=1

27 Alternativ (iiblicherweise fiir Tagging und in der Spracherkennung) kénnen die Ausgabewahrschschein-

lichkeiten statt an den Ubergéngen auch an den Zustinden festgemacht werden.
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Hierbei ist p(ig...4r) die Wahrscheinlichkeit der Zustandsfolge ig...4ir, die bereits fiir
Markov-Modelle definiert wurde. Neu ist hingegen die bedingte Wahrscheinlichkeit der
Wortfolge y1 ...y, gegeben der Zustandsfolge ig . ..47. Diese ist wie folgt definiert:

(Y1 yr | do---17) := bigiy (Y1) -+ big_yir (Y1) = H biy—yie (Yt) -
1<I<T

Zusammenfassend:

s
p(yr...yr) = Z Qig * Wigiy * bigiy (Y1) * ** Qip_yig * big_yin (Y1) -

20...07=1
Es ist leicht einzusehen, dass die bedingten Wahrscheinlichkeiten p(y; ...yr | %9 ... i7) eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der Menge {1...7}7 aller Wortfolgen liefern:

T

Z p(yr-..yr | do...i1) = Z bigiy (Y1) - Z bir_yir(yr) = 1.

y1..yr=1 y1=1 yr=1
Hieraus folgt, dass das Hidden-Markov-Modell ebenfalls eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
auf der Menge aller Wortfolgen einer festen Lange T liefert:

T

> pyi-ceyr) = Y i plio--.ir) - p(yr--.yr | 0. ir)

Yy1..y7=1 y1...y7=114g...i7=1
s T
= Z p(Zo’LT) Z p(yl---yT'iO---Z.T)
20...07=1 y1..yr=1
s
= Y oplio---ir)-1
20...47=1
= 1.

Das folgende Theorem, in dem ein effizienter Trainingsalgorithmus gegeben wird, be-

griindet die Popularitdt der Hidden Markov-Modelle.

Theorem (Forward-Backward-Algorithmus, (Baum 1972)): Fiir ein gegebenes
Hidden Markov Modell p(.) und eine Wortfolge 1 ...yr von Trainingsdaten, definieren
die folgenden Zustandsiibergangs- und Wortausgabe-Wahrscheinlichkeiten:

i - O PL-yT)
Py ) a;j
L/ Ea 9 pwi.yr) !
77 0 aj
bi; (k) - 3 p(y1...yr)
7 %] ] bij

bij(k) = ,
Sibis(k) - S5

ein re-estimiertes Hidden Markov-Modell p(.) mit:

~

pyr---yr) 2 plyr-..yr) -
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Gleichheit tritt genau dann ein, wenn (fiir alle Zusténde %, j und alle Worter &) gilt, dass:
aij = aij,  bij(k) = by (k) -

Als Funktion ihrer Wahrscheinlichkeitsparameter betrachtet, liegt dann an dieser Stelle ein
Extremwert der Funktion p(y; ...yr) vor. Fiir die re-estimierten Zustandsibergangs- und

Wortausgabe- Wahrscheinlichkeiten gilt zusitzlich, dass sie sich effizient berechnen lassen:

by = Sr (i) - Brr1(d) - aij - bij(yer1)

e o (i) - Bi(i)

- >yt (%) - Br1(d) - @ij - bij(ye41)

bii(k) = - .
i (k) Yopou(t) - Bey1(d) - @i - bij(yer1)
Hierbei sind:
S
a1 (f) == D a(d) - aij bijlye)  j=1...s, t=0...T -1,
i=1
ZS
,Bt(’l,) = Zﬁtﬂ(j)-aij-sz(ytﬂ) iZl...S, t:T—l...O,
j=1

die sogenannten Forward- und Backward- Variablen.

Bemerkung: Die Wahrscheinlichkeit des Trainingstextes:
S
plyr-..yr) =Y (i) - Bi(d)
i=1

die konstant in ¢ ist, kann mit 4s? - T Multiplikationen berechnet werden. Wenn anstatt
der Forward- und Backward-Variablen die Definition von p(y; ... yr) benutzt wird, werden
2T - sT+1 Multiplikationen benétigt. Natiirlich iibertragen sich analoge Aussagen auch auf
die partiellen Ableitungen von p(y; ...yr). Dies fithrt dazu, dass der gesamte Forward-
Backward-Algorithmus sehr effizient ist. Ferner ist interessant, dass Baum in seiner Arbeit
auch die wenig bekannten Re-estimierungsformeln fiir Hidden-Markov-Modelle mit einem
nicht-diskreten Lexikon angibt. In Kapitel 3 werden Baums Formeln im Rahmen des EM-
Algorithmus fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken als einfache Spezialfille?® be-

wiesen werden.

Natiirlich sind Hidden-Markov-Modelle sehr viel allgemeinere Wahrscheinlichkeitsmodelle
als Markov-Modelle. Im folgenden soll dies gezeigt werden. Um ein Markov-Modell mit

28Gehr interessant ist, dass hierbei ein Trainingskorpus benutzt werden muss, der aus einem einzigen
Satz besteht. Ausserdem wird die probabilistische kontextfreie Grammatik gekoppelte Grammatikregel-
- Wahrscheinlichkeiten besitzen, d.h. Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten, welche, neben der Standard-

Nebenbedingung, weiteren Nebenbedingungen geniigen miissen.
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S — X7 (a;) fiir alle Zusténde 4

X! — Eyj X;H (a;j)  fiir alle Zustédnde ¢, j und Zeiten ¢t € {0...7 — 1}
XI — e (1) fiir alle Zusténde %

Eij — k (bij(k)) fiir alle Zusténde ¢,j und Worter &

(T € N fest gewiihlt)

Abbildung 2.32: Hidden Markov-Modell als probabilistische kontextfreie Grammatik

einem Hidden-Markov-Modell nachzubilden, muss das Lexikon des Hidden-Markov-Mo-
dells mit der Menge der Zustinde des vorgegebenen Markov-Modells identifiziert werden.
D.h.

{1...r}:={1...s}.

Ferner muss das Hidden-Markov-Modell beim Ubergang von Zustand i nach Zustand j

deterministisch den Zustand ¢ ausgeben:

1 fir k=1,
bij (k) := {

0 somnst

In dem so definierten Hidden-Markov-Modell gilt dann:

pyr--yr [do--.ir) = bigi (Y1) - big_yir (yr)
i 1 fﬁryl...yT:’io...’iT_l,
0 sonst
Folglich:
s
p(yl---yT) = Z p(zozT)p(ylyThozT)
20...07=1
B
= Z p(’io “ee iT)
=1
= p(ZO . 7;T—1) .

D.h. die Wahrscheinlichkeit der Wortfolge ¥ ...yr im Hidden Markov-Modell korreliert

mit der Wahrscheinlichkeit der Zustandsfolge i . ..47_1 im vorgegebenen Markov-Modell.

Sehr viel interessanter als der Zusammenhang zwischen Markov- und Hidden Markov-
Modellen ist der Zusammenhang zwischen Hidden Markov-Modellen und probabilistischen
kontextfreien Grammatiken. Die Abbildung 2.32 zeigt eine probabilistische kontextfreie

Grammatik, die ein vorgegebenes Hidden Markov-Modell nachbildet. In der ersten Spalte
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sind die kontextfreien Grammatikregeln angegeben, in der zweiten Spalte die Grammatik-
regel-Wahrscheinlichkeiten. In der Grammatik kommen die folgenden Grammatikkatego-

rien vor:

S, X,f,Eij (i,je{l...s}, te{0,...T}).

Die Grammatikkategorie X! korreliert mit dem Zustand i zum Zeitpunkt ¢, die Gramma-

tikkategorie F;; mit einem Zustandsiibergang von i nach j (zu einem beliebigen Zeitpunkt).

durch die Grammatikregel S — X? (a;), der Zustandsiibergang
D0
durch die Grammatikregel X! — E;; X;H (asj), sowie die Wortausgabe

O bij(k)-

Somit wird der Startzustand

durch die Grammatikregel F;; — k (b;j(k)) ausgedriickt. Bemerkenswert ist, dass die
Zeitpunkte
te{0,...T}

in der Darstellung eines Hidden Markov-Modells als probabilistische kontextfreie Gram-
matik unverzichtbar sind?’, um die Stationaritiit (oder Zeit-Invarianz) des Hidden Markov-
Modells in den Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten explizit ausdriicken zu kénnen (7, j €

{1...5}):
p(XZQ—>Eij X]l) = ... = p(XTil—)Eij X]T) = a;j .

T
Es ist sehr leicht nachzupriifen, dass die angegebene Grammatik die Standard-

Nebenbedingung (Booth und Thompson 1973) fiir probabilistische kontextfreie Gram-

matiken erfiillt.

Im folgenden wird gezeigt, dass die probabilistische kontextfreie Grammatik aus Abbil-

dung 2.32 die Sprache {1...7} besitzt und jeder Wortfolge aus ihrer Sprache dieselbe

2Dije folgende probabilistische kontextfreie Grammatik

S = X; (as) fiir alle Zusténde ¢

Xi > Ei; X;  (ai) fiir alle Zusténde ¢, j

Xi—e (1) fiir alle Zusténde ¢

E;; >k (bsj(k))  fiir alle Zustinde ¢, j und Worter k

hat zwei Mingel: Erstens, sie ist rekursiv und erzeugt die Sprache U2 {1 ...7}* (gesucht ist aber eine Gram-
matik, die nur die Wortfolgen der Linge T generiert). Zweitens, sie verletzt die Standard-Nebenbedingung
fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken: die Wahrscheinlichkeiten der Regeln mit der linken Seite

X; summieren sich zu der Zahl 2 auf.



2.8. SPRACHMODELLIERUNG MIT KONTEXTFREIEN GRAMMATIKEN 125

Xt
.
Eii, X}
.

ir—1

Ei_ i XTI

T

yr €

Abbildung 2.33: Syntaxanalyse mit einem Hidden Markov-Modell

Wahrscheinlichkeit zuweist, wie das Hidden Markov-Modell, aus dem sie konstruiert ist.
Abbildung 2.33 zeigt fiir die Wortfolge y; ... yr einen méglichen Syntaxbaum z;,. ;.. Of-
fensichtlich sorgt die Grammatikregel X! — € (1) dafiir, dass nur Wortfolgen mit der
Linge T analysiert werden kénnen. Die Sprache der abgebildeten Grammatik ist also
{1... ’I‘}T. Die Wahrscheinlichkeit des Syntaxbaums z;,. ;, ist das Produkt aller seiner

Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten. Es gilt:

p(x'io---’iT) = Qi " Qi - bioh (yl) Tt Qip iy biT—1iT(yT) = p(yl <l Yyr | (R iT) .

Die Wahrscheinlichkeit dieses Syntaxbaums ist also gleich der bedingten Wahrscheinlich-
keit von Wort- gegeben Zustandsfolge im Hidden-Markov-Modell.

Die Menge aller Syntaxbdume der Wortfolge ¥ ... yr ist:

Tyi---yr) = {Zig.ip | t0,...,i7 € {1...s}}

Somit gilt fiir die probabilistische kontextfreie Grammatik aus Abbildung 2.32, dass:

pyr---yr) = p(T(y1---y1))
= Z P(Zig...ir)

Die Wahrscheinlichkeit der Wortfolge y; . . . yr in der probabilistischen kontextfreien Gram-

matik stimmt daher mit ihrer Wahrscheinlichkeit im Hidden Markov-Modell iiberein.

Damit ist das angekiindigte Ziel dieses Abschnitts erreicht, zu zeigen, dass die Hid-

den Markov-Modelle als spezielle, sehr einfache probabilistische kontextfreie Gramma-
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S — X7 (a;)  fiir alle Zusténde 4

X! — Eyj X;H (a;j) fir alle Zusténde ¢, j und Zeiten ¢t € {0...7 — 1}
X' — e (1)  fir alle Zusténde 4

Ejj =i (1)  fiir alle Zusténde i, j

(T € N fest gewiihlt)

Abbildung 2.34: Markov-Modell als probabilistische kontextfreie Grammatik

S — XD, p(hw)  fiir alle n-gram-Datentypen hw
XL, = Byhpw XpEL p(w|h)  fiir alle Worter v, w und Geschichten h
XL, —e (1) fiir alle n-gram-Datentypen hw
Evhhw — vh (1) fiir alle n-gram-Datentypen vh und hw

(T > n fest gewéhlt)

Abbildung 2.35: n-gram-Modell als probabilistische kontextfreie Grammatik

tiken angesehen werden koénnen. In Kapitel 3 wird gezeigt werden, dass Baums Re-
estimierungsformeln einfache Spezialfille des EM-Algorithmus fiir probabilistische kon-

textfreie Grammatiken sind.

Der Vollstindigkeit halber, werden in den Abbildungen 2.34 und 2.35 die probabilistischen
kontextfreien Grammatiken angegeben, die ein vorgegebenes Markov- bzw. n-gram-Modell
simulieren. Natiirlich gibt es einfachere Grammatiken, die dasselbe leisten. Die angege-
benen Grammatiken haben jedoch den Vorteil, den vorgestellten Argumenten moglichst
getreu zu folgen, dass n-gram-Modelle Spezialfialle der Markov-Modelle sind, und diese wie-
derum Spezialfille der Hidden Markov-Modelle. Damit soll dieser Abschnitt beschlossen

werden.



Kapitel 3

Der EM-Algorithmus

Als Schwerpunkt des vorangegangenen Kapitels wurden die wichtigsten stochastischen
Modelle der maschinellen Sprachverarbeitung mit ihren spezifischen Anwendungen und
Trainingsverfahren vorgestellt und gezeigt, dass jedes dieser Modelle als eine probabilisti-
sche kontextfreie Grammatik aufgefasst werden kann. In diesem Kapitel soll diese Arbeit
ergdnzt werden, indem formal bewiesen wird, dass das Trainingsverfahren der probabi-
listischen kontextfreien Grammatiken, der bekannte Inside-Outside-Algorithmus (Baker
(1979), Lari und Young (1990)), eine dynamische Programmiervariante einer speziellen
Instanz des EM-Algorithmus (Dempster et al. 1977) ist. Unter Benutzung der Ergebnisse

aus Kapitel 2 fiihrt dieses Ergebnis zu einer ersten Folgerung:

e Die wichtigsten stochastischen Modelle der maschinellen Sprachverarbeitung, das
n-gram Modell, das Markov-Modell, das Hidden-Markov-Modell, die Baumbank-
Grammatik und die probabilistische kontextfreie Grammatik kénnen mit speziellen

EM-Algorithmen trainiert werden.

In den nachfolgenden Kapiteln wird gezeigt werden, dass sich zu diesen Modellen noch
ein Klassifizierungsverfahren fir mehrdimensionale linguistische Datentypen und die le-
zikalisierten kontextfreien Grammatiken, sowie die auf log-linearen Modellen basierenden
stochastischen unifikationsbasierten Grammatiken gesellen werden. “Die Welt” ist daher,

in Abwandlung eines Zitats, kein endlicher Automat, sondern ein EM-Algorithmus.

Eine zweite Konsequenz betrifft den Inside-Outside-Algorithmus selbst. In der Literatur
wird oft behauptet, dass Baker (1979) oder Lari und Young (1990) bewiesen hitten, dass
die mit dem Inside-Outside-Algorithmus iterativ trainierten probabilistischen Grammati-
ken mononton wachsende Log-Likelihood- Werte (bzw. Korpus-Wahrscheinlichkeiten) auf-
weisen, und gegen ein lokales Mazimum der Log-Likelihood- Funktion konvergieren. Rich-

tig ist jedoch, dass Baker (1979) lediglich eine intuitive Verallgemeinerung des Forward-
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Backward-Algorithmus (Baum 1972) vorgenommen hat und Baum (1972) den formalen
“Monotonie- und Konvergenzbeweis” explizit fiir Hidden-Markov-Modelle angab. Leider
kommt hinzu, dass Baker (1979) nur Trainingskorpora betrachtete, die aus einem einzigen
Satz bestehen. Lari und Young (1990) beseitigten diese Schwéche und verallgemeiner-
ten den Inside-Outside-Algorithmus, um ihn auf beliebige Trainingskorpora anwenden zu
konnen. Auch in dieser Arbeit fehlt aber ein formaler Monotonie- und Konvergenzbe-
weis. Es ist interessant, dass Lari und Young (1991) darauf hinweisen, dass gewisse im
Inside-Outside- Algorithmus benutzte Grammatikregel-Counts als erwartete Grammatikre-
gelhdufigkeiten interpretiert werden konnen. Leider wurden die mathematischen Grundla-
gen der EM-Theorie (Dempster et al. 1977) nicht angewendet, um diese intuitiv erfasste

Schliisselbeobachtung in dieser Arbeit auch formal zu beweisen.

e Nach bestem Wissen des Verfassers wird daher die allgemein bekannte Ansicht, dass
der Inside-Outside-Algorithmus eine dynamische Programmiervariante des EM-Al-

gorithmus ist, zum ersten Mal in der vorliegenden Arbeit formal bewiesen.

Als dynamische Programmiervariante des EM-Algorithmus erbt der Inside-Outside-Algo-
rithmus dessen Konvergenzeigenschaften. Diese stimmen allerdings nicht vo6llig mit den
Eigenschaften iiberein, die man gemeinhin dem Inside-Outside-Algorithmus zuschreibt,

und stellen somit ein weiteres wichtiges Ergebnis dieses Kapitels dar:

e Die mit dem Inside-Outside-Algorithmus iterativ trainierten probabilistischen Gram-
matiken weisen mononton wachsende Log-Likelihood-Werte (bzw. Korpus-Wahr-
scheinlichkeiten) auf, und ein Grenzwert dieser Folge ist ein stationdrer Wert der

Log-Likelihood-Funktion und in gewissen Fillen auch ein lokales Mazimum.

Eine kurze Darstellung dieser Ergebnisse findet sich in Prescher (2001b), und etwas ausf
ithrlicher in Prescher (2001c).

Das Hauptziel dieses Kapitels besteht darin, die formalen Grundlagen des EM-Algorithmus
vorzustellen und zu zeigen, wie er in der Linguistik nutzbringend angewendet werden kann.
Dazu gehort, eine Interpretation des EM-Algorithmus anzugeben und den EM-Algorith-
mus in einen grosseren Kontext zu stellen. In diesem Kapitel gelingt dies, indem der EM-
Algorithmus als eine besonders gut motivierbare Instanz eines neuen Meta-Algorithmus

vorgestellt wird.

e Der stochastische Bootstrap-Algorithmus (SB-Algorithmus) wurde vom Verfasser
konzipiert, um ein beliebiges stochastisches Trainingsverfahren, das mit annotier-

ten Datentypen arbeitet, mit Hilfe einer symbolischen Analyse- Komponente in ein
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iteratives stochastisches Trainingsverfahren zu iiberfithren, welches lediglich einen

Trainingskorpus von unannotierten Datentypen bendtigt.

Der EM-Algorithmus ist eine Instanz des SB-Algorithmus, die man erhilt, indem im SB-
Algorithmus als zugrundeliegendes Trainingsverfahren die Mazimum-Likelihood- Estimier-
ung fiir annotierte Datentypen benutzt wird. Leider wird dem EM-Algorithmus in der
stochastischen Linguistik immer noch mit Skepsis begegnet, da in einigen bekannteren
Arbeiten relativ schlechte Ergebnisse reportiert wurden, die mit dem EM-Algorithmus
erzielt wurden. Nach einem schirferen Blick auf viele dieser Arbeiten kann aber vermutet
werden, dass die schlechten Ergebnisse eher dem Experimentator als dem EM-Algorith-
mus zuzuschreiben sind. Ein besonderes Anliegen dieses Kapitels ist es daher, das Training
mit dem EM-Algorithmus und die Evaluierung der erhaltenen stochastischen Modelle so
zu beschreiben, dass jeder in die Lage versetzt wird, mit dem EM-Algorithmus méglichst
bessere Ergebnisse zu erzielen, als mit alternativen und teuren Trainingsverfahren, die auf

manuell erstellten Trainingskorpora basieren.

e Die freien Parameter des EM-Algorithmus (Grésse des Trainingskorpus unvollstin-
diger Datentypen, Anzahl Trainingsiterationen und Startparameter) werden vorge-
stellt und es wird vorgeschlagen, wie ein gegebener Korpus von unvollstindigen
Datentypen dazu benutzt werden kann, diese Parameter optimal einzustellen und

systematisch zu evaluieren.

Fiir eine nutzbringende Anwendung des EM-Algorithmus ist es nicht nur vorteilhaft, zu
verstehen, wie der EM-Algorithmus arbeitet, sondern auch zu wissen, welche formalen Fi-
genschaften der EM-Algorithmus besitzt. Hierbei ist interessant, dass von den vier Theore-
men, die Dempster et al. (1977) bei der Einfithrung des EM-Algorithmus angaben, nur zwei
Theoreme korrekt waren, ndmlich die Theoreme zur wachsenden Monotonie und zur Kon-
vergenz (gegen stationdre Werte) der Log-Likelihood. Wu (1983) ergéinzte diese Aussagen
um Aussagen zur Konvergenz gegen lokale Mazima, sowie zur Parameter-Konvergenz der
Log-Likelihood. Der Verfasser stellt diese Ergebnisse vor und ergénzt sie um einige eigene
einfache Aussagen. Daran anschliessend werden alle vorgestellten Techniken und Ergeb-
nisse dieses Kapitels auf die probabilistischen kontextfreien Grammatiken angewendet, um
den EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken und seine Eigenschaften vorzustellen.

Dieses Kapitel gliedert sich in die folgenden Abschnitte:

Im Abschnitt 3.1 wird der Inside-Outside-Algorithmus vorgestellt, mit dem es moglich ist,
eine gegebene kontextfreie Grammatik auf unannotiertem Text (d.h. ohne Hilfe einer ma-
nuell erstellten Baumbank) iterativ zu trainieren. Die Darstellung dieses Abschnitts folgt in

seinen wichtigsten Teilen der Darstellung von Lari und Young (1990). Zunéichst werden die
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Outside-Parsewdlder und - Wahrscheinlichkeiten vorgestellt, die in einem gewissen Sinn die
Gegenstiicke der in Kapitel 2 eingefithrten Inside- Parsewdlder und - Wahrscheinlichkeiten
sind. Nach Vorstellung der Rekursionsformeln fiir die Inside- und Outside-Parsewilder
und Wahrscheinlichkeiten wird der Outside- Algorithmus vorgestellt, um explizit zu de-
monstrieren, dass auch die Outside-Wahrscheinlichkeiten sehr effizient berechnet werden
konnen. Hierbei ist bemerkenswert, dass der Outside-Algorithmus, im Gegensatz zum
Inside-Algorithmus, leider keine Instanz des Semiring-Parsing-Algorithmus ist (siehe Ab-
schnitt 2.7). Anschliessend werden die Re-Estimierungsformeln des Inside-Outside-Algo-
rithmus fiir einen Trainingskorpus, bestehend aus einem einzigen Satz (Baker 1979) und
fiir beliebig grosse Trainingskorpora (Lari und Young 1990) vorgestellt. Der Schliissel-
schritt ist die Benutzung sogenannter Grammatikregel- und Kategorie- Counts, die auf den
Inside- und Outside-Wahrscheinlichkeiten basieren und dem Algorithmus seinen Namen
geben. Die Grammatikregel- und Kategorie- Counts werden fiir einen gegebenen Trainings-
korpus von Sétzen satzweise berechnet, sowie iiber dem gesamten Trainingskorpus ak-
kumuliert, um daraus re-estimierte Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten zu berechnen.
Filschlicherweise wird in der Literatur oft behauptet, dass Baker (1979) oder Lari und
Young (1990) bewiesen hitten, dass die mit dem Inside-Outside-Algorithmus iterativ trai-
nierten probabilistischen Grammatiken mononton wachsende Log-Likelihoodwerte (bzw.
Korpus-Wahrscheinlichkeiten) aufweisen, und gegen ein lokales Maximum der Log-Like-
lihood-Funktion konvergieren (was tatsichlich nicht immer der Fall ist). Zum Abschluss
des Abschnitts 3.1 wird darauf hingewiesen, dass die mit dem Inside-Outside-Algorithmus
trainierten probabilistischen Grammatiken in der Regel linguistisch evaluiert werden soll-
ten, und es wird vorgeschlagen, wie die freien Parameter des Inside-Outside-Algorithmus
(Grosse des Trainingskorpus, Iterationsanzahl, Startgrammatiken) in einer systematischen

linguistischen Evaluierung optimal festgelegt werden kénnen.

In Abschnitt 3.2 wird der EM-Algorithmus zunéchst formal anhand seiner symbolischen
und stochastischen Komponenten eingefiihrt. Hierzu werden die acht Basisbegriffe: unvoll-
standiger Datentyp, empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der unvollstindigen Daten-
typen, vollstindiger Datentyp, symbolische Analyse-Komponente, Parameterraum, Startpa-
rameter, parametrisierte Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstandigen Datentypen, so-
wie der Begriff der EM-Parameter-Abbildung eingefiihrt, sowie die fiinf folgenden Begriffe
aus den Basisbegriffen abgeleitet: parametrisierte Wahrscheinlichkeitsverteilung der un-
vollstandigen Datentypen, parametrisierte bedingte Wahrscheinlichkeit eines vollstindigen
gegeben einem unvollstindigen Datentyp, EM-Hilfsfunktion, Erwartungswert-Schritt (E-
Schritt) und Mazimierungs-Schritt (M-Schritt). Daran anschliessend wird der EM-Algo-
rithmus aus prozeduraler Sicht dargestellt. Hierbei wird eine Version des EM-Algorithmus

mit expliziter Variation der Startparameter vorgestellt, da diesem freien Parameter des
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EM-Algorithmus in der Regel die grosste Bedeutung zukommt. Es wird darauf hinge-
wiesen, dass der EM-Algorithmus eine Sequenz von Modellen trainiert, deren Log-Likeli-
hoodwerte monoton wachsend sind und unter zuséitzlichen Bedingungen gegen ein lokales
Maximum konvergieren. Zuséitzlich gilt in diesem Fall, dass auch die Parameter der trai-
nierten Modelle konvergieren. Es wird allerdings bemerkt, dass es trotz dieser ausgezeich-
neten theoretischen Eigenschaften sinnvoll ist, eine systematische linguistische Evaluierung

aller trainierten Modelle vorzunehmen.

In Abschnitt 3.3 werden zwei Ziele verfolgt: (i) um die Anwendung des EM-Algorithmus
zu erleichtern, werden seine wichtigsten Komponenten erneut vorgestellt, wobei zunéchst
die symbolischen und dann die stochastischen Komponenten behandelt werden, (ii) es
werden zwei alternative Implementierungen des EM-Algorithmus vorgestellt, die zwar ei-
ne unverdnderte Funktionalitit aufweisen, aber tiefere Einblicke in seine Funktionsweise
ermoglichen. Bei der Interpretation des EM-Algorithmus wird die Einfithrung der empiri-
schen Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstindigen Datentypen eine Schliisselrolle spie-
len. Mit ihrer Hilfe kann gezeigt werden, dass die EM-Hilfsfunktion eine Log-Likelihood auf
einem Korpus von vollstindigen Datentypen ist, was dazu fiithrt, dass der EM-Algorithmus
als iterative Maximum-Likelihood-Estimierung vollstindiger Datentypen gedeutet werden
kann und damit eine besonders gut motivierte Instanz des in Abschnitt 3.4 vorgestellten
SB-Algorithmus ist.

In Abschnitt 3.4 wird der EM-Algorithmus in den Kontext des hier neu eingefiihrten sto-
chastischen Bootstrap-Algorithmus (SB-Algorithmus) gestellt. Der SB-Algorithmus wurde
konzipiert, um ein beliebiges stochastisches Trainingsverfahren auf vollstindigen Daten-
typen in ein iteratives stochastisches Trainingsverfahren auf unvollstindigen Datentypen
zu transformieren. Als Schliisselschritt des SB-Algorithmus fungiert erneut die empirische
Wahrscheinlichkeitsverteilung der wvollstindigen Datentypen. Der SB-Algorithmus nutzt
die simple Idee aus, dass diese Wahrscheinlichkeitsverteilung mit jedem vorgegebenen Trai-
ningsverfahren fiir vollstindige Datentypen kombinierbar ist. Der Vorteil des SB-Algorith-
mus gegeniiber der direkten Benutzung des zugrundeliegenden iiberwachten Trainingsver-
fahrens liegt darin, dass es mit dem SB-Algorithmus unproblematisch ist, beliebig viele
Modellvarianten (Startparameter, Anzahl Iterationen) auf ausreichend grossen Trainings-
korpora zu trainieren. Der Nachteil des SB-Algorithmus liegt darin, dass er eine (zumindest
einfache) symbolische Analysekomponente voraussetzt. Ausserdem muss von Instanz zu In-
stanz geklidrt werden, ob der SB-Algorithmus die guten und schlechten Eigenschaften des
zugrundeliegenden stochastischen Trainingsverfahrens fiir vollstindige Datentypen erbt.
In jedem Fall gilt aber, dass der EM-Algorithmus eine besonders gut motivierbare Instanz

des SB-Algorithmus ist, die man erhilt, indem im SB-Algorithmus als zugrundeliegendes
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iiberwachtes Trainingsverfahren die Maximum-Likelihood-Estimierung auf vollstindigen

Datentypen benutzt wird.

Abschnitt 3.5 ist dem praktischen Training und der Evaluierung des EM-Algorithmus
gewidmet. Es werden die freien Parameter des EM-Algorithmus vorgestellt (Grisse des
Trainingskorpus unvollstdndiger Datentypen, Anzahl Trainingsiterationen und Startpara-
meter) und vorgeschlagen, wie ein gegebener Korpus von unvollstindigen Datentypen
dazu benutzt werden kann, diese Parameter optimal einzustellen und zu evaluieren. Kern
des Vorschlags ist eine zweimalige Aufteilung und teilweise Annotation des gegebenen Kor-
pus, die in drei Korpora resultiert: (i) einen Trainingskorpus (unvollstindiger Datentypen),
(ii) einen Entwicklungs- Testkorpus (vollstindiger Datentypen) mit denen der EM-Algorith-
mus einerseits eine Vielzahl von Modellen trainiert, andererseits aber das beste Modell als
das mit dem EM-Algorithmus trainierte Modell festgelegt wird, sowie (iii) einen Testkor-
pus (vollstandiger Datentypen) mit dem eine finale Evaluierung (fiir den Ergebnisreport)

vorgenommen wird.

In Abschnitt 3.6 werden die grundlegenden Eigenschaften des EM-Algorithmus vorgestellt.
Dabei wird schrittweise auf die Beantwortung der Frage hingearbeitet, ob die vom EM-
Algorithmus generierten Modelle in wohldefinierter Weise gegen ein Modell streben, das
eine Mazimum-Likelihood- Estimierung auf dem gegebenen Korpus der unvollstandigen Da-
tentypen darstellt. Ausgangspunkt dieses Themas ist die Feststellung, dass die Mazimum-
Likelihood- Estimierung unvollstindiger Datentypen ein mathematisch schwieriges Problem
ist. Zur Vorbereitung fiir dessen Losung wird einerseits gezeigt werden, dass die Log- Likeli-
hood der unvollstindigen Datentypen sich additiv aus der EM-Hilfsfunktion und der soge-
nannten erwarteten Cross-Entropie aller Analysen berechnet, andererseits werden einige
wichtige Theoreme aus der Differentialrechnung mehrerer Verdnderlicher vorgestellt, die
bei der Maximierung von Funktionen mehrdimensionaler Parameter behilflich sind. Der
originalen Arbeit von Dempster et al. (1977) folgend, wird der sogenannte generalisierte
EM-Algorithmus (GEM-Algorithmus) vorgestellt und gezeigt, dass ein GEM-Algorithmus
(unter sehr milden Voraussetzungen) eine Folge von Modellen mit monoton wachsender
Log-Likelihood erzeugt (Theorem 1), deren Grenzwert zumindest ein stationdrer Punkt
(lokales Maximum, lokales Minimum, oder Sattelpunkt) der Log-Likelihood ist, sobald vor-
ausgesetzt werden darf, dass der Grenzwert existiert und alle Modelle stationdre Punkte
der EM-Hilfsfunktion sind (Theorem 4). Verbesserte Konvergenzaussagen zum EM-Algo-
rithmus stammen von Wu (1983), der (ebenfalls unter Annahme milder Voraussetzungen)
zeigt, dass an jedem Hdufigkeitspunkt einer von einem GEM-Algorithmus ausgegebenen
Parameterfolge ein lokales Mazimum der Log-Likelihood vorliegt, wenn unter anderem vor-

ausgesetzt werden kann, dass die Log-Likelihood fiir alle Glieder der Parameterfolge, die
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keine lokalen Maxima sind, streng monoton wdchst (Theorem 1). Unter nur geringfiigig
schirferen Voraussetzungen kann die diesen Abschnitt einleitende Frage positiv beantwor-
tet werden und davon ausgegangen werden, dass Parameter-Konvergenz gegen ein lokales
Mazimum der Log-Likelihood vorliegt (Theorem 5). Der Abschnitt wird mit einigen ei-
genen Ergebnissen zum EM-Algorithmus geschlossen, die eine injektive Parametriserung
der Analysen zum Thema haben und z.B. zeigen, dass der in einem GEM-Algorithmus
re-estimierte Parameter einer Maximum-Likelihood-Estimierung Parameter-invariant ist,
eine Eigenschaft, mit der sich sowohl Dempster et al. (1977), als auch Wu (1983) beschiftigt
haben.

In Abschnitt 3.7 werden die ersten und zweiten partiellen Ableitungen der Log-Likelihood
und der EM-Hilfsfunktion vorgestellt, um deren stationdren Punkte berechnen und ent-
scheiden zu kénnen, ob es sich dabei um lokale Mazima, lokale Minima, oder Sattelpunkte
handelt. Da beide Funktionen logarithmische Terme enthalten, wird der Delta- Operator
eingefithrt, mit dessen Hilfe alle noétigen analytischen Operationen geméss den Rechen-
regeln des Delta-Operators stark vereinfacht werden konnen. Es wird sich iiberraschen-
derweise zeigen, dass sich die ersten partiellen Ableitungen der Log-Likelihood (und der
EM-Hilfsfunktion) als Erwartungswerte der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir
vollstédndige Datentypen darstellen lassen (siehe Abbildung 3.21). Ferner wird in diesem
Abschnitt gezeigt, dass eine konvergente Folge von EM-Parametern ein lokales Maximum
der Log-Likelihood als Grenzwert besitzt, wenn die erwartete Cross-Entropie aller Analy-

sen in einer Umgebung dieses Punktes in einem bestimmten Sinn “kontrollierbar” ist.

In Abschnitt 3.8 wird der EM-Algorithmus auf probabilistische kontextfreie Gram-
matiken angewendet. Es wird sich zeigen, dass sich die re-estimierten Grammatikregel-
-Wahrscheinlichkeiten berechnen, indem die erwartete Hdufigkeit einer Grammatikregel
durch die erwartete Hdiufigkeit ihrer Mutterkategorie dividiert wird. Mit Hilfe dieser Re-
Estimierungsformeln wird es in Abschnitt 3.9 moglich sein, den Inside-Outside- Algorith-
mus (Baker 1979) als eine dynamische Programmiervariante des EM-Algorithmus vorzu-
stellen. Neben den Re-Estimierungsformeln werden auch sehr genau die Konvergenzeigen-
schaften dieser Instanz des EM-Algorithmus vorgestellt. Es wird sich zeigen, dass (i) die
Log-Likelihood wéhrend des Trainings monoton wichst, und die Folge der re-estimierten
Parameter gegen einen stationdren Punkt der Log-Likelihood konvergiert. Falls vorausge-
setzt werden kann, dass alle Mutterkategorien wéhrend der gesamten Re-Estimierung eine
positive Vorkommenserwartung haben und die erwartete Cross-Entropie aller Analysen
kontrollierbar ist, so liegt sogar Konvergenz gegen ein lokales Maximum der Log-Likelihood
vor. Somit sind die Verhéltnisse sehr viel komplexer, als in der Literatur gemeinhin ange-

nommen wird. Zum Abschluss dieses Abschnitts wird gezeigt, dass das in Abschnitt 2.5
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eingefiithrte Baumbank- Trainingsverfahren ein Spezialfall des EM-Algorithmus fiir anno-
tierte Datentypen und probabilistische kontextfreie Grammatiken ist. Hierfiir wird der
EM-Algorithmus fiir annotierte Datentypen eingefithrt und gezeigt, dass dieser Algorith-
mus den optimalen Parameter stets bereits nach einer einzigen Iteration findet. Angewandt
auf eine Baumbank liefert der EM-Algorithmus die bekannten Re-Estimierungsformeln
(siehe Abschnitt 2.5), sowie einen sehr kurzen Beweis der ausgezeichneten Eigenschaft,
dass die so estimierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten die Baumbank-Wahrschein-

lichkeit global maximieren.

In Abschnitt 3.9 werden die formalen Beweise der allseits bekannten Aussagen iiber den
Inside-Outside- Algorithmus, die man entgegen der in der Linguistik weitverbreiteten Mei-
nung (Manning und Schiitze 1999) nicht in der Original-Literatur ((Baker 1979), (Lari und
Young 1990)) und nach bestem Wissen des Autors auch nirgendwo sonst findet, nachgeholt

werden. Hierbei handelt es sich um die Beweise fiir die folgenden Aussagen:

e Die Log-Likelihood des Inside-Outside-Algorithmus wéchst wihrend des Trainings

mononton,

e Die Werte der Log-Likelihood des Inside-Outside-Algorithmus konvergieren gegen

einen stationdren Wert, in einigen Fillen sogar gegen ein lokales Mazimum.
Fiir den Beweis dieser beiden Eigenschaften wird die folgende Aussage formal bewiesen:

e Der Inside-Outside-Algorithmus ist eine dynamische Programmiervariante des EM-

Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken.

Auch diese Eigenschaft des Inside-Outside-Algorithmus ist in der Linguistik relativ gut
bekannt, aber (nach bestem Wissen des Autors) ebenfalls noch nicht formal bewiesen wor-
den. Zudem ist der exakte Beweis sehr viel weniger leicht, als iiblicherweise angenommen
wird (Manning und Schiitze 1999) und erfordert tiefe Kenntnisse iiber den Inside-Out-
side-Algorithmus und den EM-Algorithmus. Der Schliisselschritt des Beweises ist, dass die
Grammatikregel-Counts aus dem Inside-Outside-Algorithmus formal (und nicht nur in-
tuitiv) mit den erwarteten Grammatikregel-Vorkommenshdufigkeiten (auf der Menge der
Syntaxbidume eines Satzes) im EM-Algorithmus identifiziert werden. Hierzu werden sowohl
die Rekursionsformeln der Inside- und Outside-Wahrscheinlichkeiten benutzt werden, als

auch die Rechenregeln der Erwartungswerte.
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3.1 Der Inside-Outside-Algorithmus

Der Inside-Outside-Algorithmus wurde in seiner heute bekannten Form erstmals von La-
ri und Young (1990) vorgestellt, die nach einer Pause von ca. 10 Jahren, einen Algo-
rithmus von Baker (1979) wiederaufgegriffen und anhand der dort vorgeschlagenen Re-
Estimierungsformeln ein Trainingsverfahren fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken
vorstellten, welches nicht wie das bei Baker vorgeschlagene Verfahren auf einen einzigen
Satz beschréinkt ist, sondern prinzipiell auf beliebig grossen (satzweise segmentierten) Text-
korpora arbeiten kann. Der von Lari und Young vorgestellte Algorithmus dient den meisten
statistischen Parsern (abgesehen von internen, heuristisch benutzten Glittungsverfahren)
als Implementierungsvorlage (siehe zum Beispiel Schmid (1999a)). In diesem Abschnitt soll
der Inside-Outside-Algorithmus, in den wichtigsten Teilen der Darstellung von Lari und
Young (1990) folgend, vorgestellt werden. Die Re-Estimierungsformeln des Inside-Outside-
Algorithmus basieren auf den sogenannten Inside- bzw. Outside-Wahrscheinlichkeiten, die
sich rekursiv (bottom-up bzw. top-down) berechnen lassen und dem Algorithmus seinen
Namen gaben. In Abschnitt 3.9 wird formal gezeigt werden, dass der Inside-Outside-Algo-
rithmus eine dynamische Programmiervariante des EM-Algorithmus ist und damit insbe-
sondere die Konvergenzeigenschaften des EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken

erbt, welche ausfiithrlich in Abschnitt 3.8 vorgestellt werden.

Die Besonderheit des Inside-Outside-Algorithmus ist, dass er ein iteratives Parameter-
Estimierungsverfahren fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken ist, welches keine
annotierte Daten bendétigt. Das andere bekannte Trainingsverfahren fiir probabilistische
kontextfreie Grammatiken, das sogenannte Baumbank-Trainingsverfahren, wurde bereits
in Abschnitt 2.5 vorgestellt. Es ist ein einfaches, nicht-iteratives Lernverfahren mit vielen
ausgezeichneten Eigenschaften. Sein Nachteil ist jedoch, dass es eine Baumbank, d.h. einen
grossen Korpus von manuell annotierten Sétzen voraussetzt. Die Annotationen sind in der
Regel zudem relativ komplex, weil sie aus den von Hand disambiguierten Syntaxbdumen
aller Satze im Korpus bestehen. Mit dem Inside-Outside-Algorithmus werden die Gram-
matikregel-Wahrscheinlichkeiten fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken ohne die
Benutzung einer Baumbank re-estimiert. Ein Vorteil des Inside-Outside-Algorithmus ist
daher, dass er mit freiem Text auskommt, der in der Regel fiir fast alle Sprachen, ohne
Aufwand, in nahezu unbegrenztem Umfang zur Verfiigung steht. Wie in Abschnitt 2.5
ausgefithrt wurde, wird dieser Vorteil allerdings teilweise durch die Kosten einer manuellen
Grammatik-Entwicklung kompensiert. Von einer Baumbank kann eine Grammatik direkt
abgelesen werden (Charniak 1996). In der Arbeit von Ngai und Yarowsky (2000) werden

weitere Vor- und Nachteile dieser zwei alternativen Vorgehensweisen diskutiert.
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Aus der Sicht des Autors ist ein weiterer wesentlicher Vorteil des Inside-Outside-Algorith-
mus, dass er im Vergleich zum Baumbank-Trainingsverfahren sehr viel mehr sogenannte
freie Parameter besitzt. Der einzige freie Parameter des Baumbank-Trainingsverfahrens ist
die Grosse der verwendeten Baumbank. Weil der Inside-Outside-Algorithmus ein iteratives
Trainingsverfahren ist, welches mit einer zufillig initialisierten Startgrammtik beginnt, d.h.
mit zufillig initialisierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten, hat er wesentlich mehr

freie Parameter als das Baumbank-Trainingsverfahren:

o die Grdsse des Trainingskorpus,
e die Anzahl der Trainingsiterationen,

o die Startgrammoatik.

Die Schwierigkeiten im Umgang mit diesen Parametern werden in der Literatur oft als
Nachteil des Inside-Outside-Algorithmus angesehen. Das Gegenteil ist der Fall: Eine sys-
tematische Variation der freien Parameter hat zur Folge, dass der Inside-Outside-Algo-
rithmus im Gegensatz zum Baumbank-Trainingsverfahren (bei festgehaltener Trainings-
korpusgrosse) nicht nur eine einzige, sondern viele, stochastisch wohlfundierte, probabi-
listische kontextfreie Grammatiken ausgibt. Unter allen vom Inside-Outside-Algorithmus
“yorgeschlagenen stochastifizierten Grammatiken” kann im allgemeinen stets eine Gram-
matik ausgewéhlt werden, die in der linguistischen Evaluierung gute Ergebnisse zeigt. Da
die Erfahrung zeigt, dass die linguistischen Evaluierungsmetriken in der Regel nicht mit
den Likelihood-Werten korrelieren (Beil et al. 1998), ist dies ein sehr wichtiges Argument
fiir den Inside-Outside-Algorithmus, bzw. gegen Baumbank-Grammtiken, die ja aussch-

liesslich mit Blick auf die Baumbank-Likelihood hergestellt werden (siehe Abschnitt 2.5).

Es sollte iiberfliissig sein, ausdriicklich festzuhalten, dass der Inside-Outside-Algorithmus
nur bei einer einzigen Vorgehensweise gute Ergebnisse zeigen kann: Alle freien Parameter
des Inside-Outside-Algorithmus missen auf der Suche nach der linguistisch besten Gram-
matik systematisch variiert werden. In der Literatur liest man immer wieder, dass mit
dem Inside-Outside-Algorithmus in der Regel nur schlechte Ergebnisse zu erzielen sind.
Leider stellt man genauso oft fest, dass in denselben Arbeiten die freien Parameter des
Inside-Outside-Algorithmus garnicht, oder nur unvollstindig variiert und evaluiert wur-
den: oft betrifft dies die Variation der Trainingskorpusgrosse, ofter die Iterationsanzahl,
am héufigsten die Startwerte. Dies ist unversténdlich, weil es viele neuere Arbeiten gibt,
die zeigen, dass sowohl eine Variation der Startwerte, als auch der Trainingsiterationen
jeweils bis zu 30% Gewinn in der linguistischen Evaluierung bringen kann (Miiller 2000).
Beide Parameter haben in der Regel einen sehr viel grosseren Einfluss, als die in ih-

rer Wichtigkeit vielleicht iiberschéitzte Variation der Trainingskorpusgrésse. Obwohl es in
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jiingster Zeit in alternativen Ansétzen gelang, theoretisch wohl-fundierte Startwerte an-
zugeben, die zudem sehr gute praktische Resultate zeigen (Riezler et al. 2000), sind dem
Autor keine theoretischen Aussagen zu guten Startwerten fiir probabilistische kontextfreie
Grammatiken bekannt. In der Praxis ist es leider nicht uniiblich, die Gleichverteilung (fiir
Grammatikregeln mit derselben linken Seite) als feste Startgrammatik zu benutzen. Dieses
Vorgehen ist wahrscheinlich dadurch motiviert, sehr viel Rechenzeit einzusparen. Dieses
theoretisch unmotivierte Verfahren hat in der Regel schlechte Ergebnisse zur Folge, da ein

Freiheitsgrad des Inside-Outside-Algorithmus vollkommen unausgenutzt bleibt.

Dieser Abschnitt ist wie folgt gegliedert. Zunichst werden die Inside-Parsewilder
und -Wahrscheinlichkeiten einer erneuten Betrachtung unterzogen, dann werden die
Outside-Parsewilder und -Wahrscheinlichkeiten definiert. Anschliessend werden die Re-
Estimierungsformeln des Inside-Outside-Algorithmus vorgestellt, um den Abschnitt mit
Betrachtungen zur Evaluierung der mit dem Inside-Outside-Algorithmus trainierten

Grammatiken abzuschliessen.

Inside-Parsewilder- und Wahrscheinlichkeiten

Die Outside-Parsewdlder und -Wahrscheinlichkeiten sind in gewissem Sinn die Ge-
genstiicke der in Abschnitt 2.6 eingefiithrten (Inside-)Parsewdlder und Inside- Wahrschein-
lichkeiten. Es ist deshalb vorteilhaft, sich zunédchst deren Definitionen in Erinnerung zu
rufen. In Abschnitt 2.6 wurde der sogenannte Parsewald-Algorithmus (Abbildung 2.11)
vorgestellt, mit dem fiir eine probabilistische kontextfreie Grammatik G in Chomsky-

Normalform die Parsewalder:

forest[s,A,s+1] = A="ws...ws 1

root(z) = A, }

= cxeT(G
{ €76 yield(zx)

Wg - .. ws+l,1

dynamisch! und daher effizient berechnet werden kénnen. Hierbei ist A eine beliebige
Grammatikkategorie, w = wj ... wy, ein vorgegebener Satz und ws ... ws4;—1 ein beliebiger

Teilsatz der Lénge [. In der Definition bezeichnet
root(z)

die Grammatikkategorie, und
yield(z)

die Blattknotenfolge eines Syntaxbaumes z aus der Menge 7 (G) aller moglichen Syn-
taxbdume der Grammatik G. Mit dem Inside-Algorithmus (Abbildung 2.14) werden die

! “Dynamische Programmiertechniken” werden z.B. in Cormen et al. (1994) vorgestellt.



138 KAPITEL 3. DER EM-ALGORITHMUS

Inside-Wahrscheinlichkeiten
inside[s, A, s +1] = p(A =" ws...wsp1-1)

dynamisch und effizient berechnet. Geméss dieser Definition ist die Inside-Wahrschein-
lichkeit eines Teilsatzes die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Syntaxbdume dieses
Teilsatzes, die die Wurzelkategorie A tragen. In Abschnitt 2.7 wurde der Semiring-Par-
sing-Algorithmus vorgestellt und gezeigt, dass der Parsewald- und der Inside-Algorithmus,
wie auch viele weitere stochastische Parsingverfahren, einfache Ausprigungen dieses dy-
namischen Algorithmus sind. Hierbei ist dusserst interessant, dass die Moglichkeit zur
effizienten dynamischen Programmierung des Semiring-Parsing-Algorithmus lediglich auf
zwei Faktoren beruht: (i) die rekursive Berechnung der Parsewélder ist moglich, (ii) die
Berechnung interessanter stochastischer Werte ergibt sich mittels Homomorphie aus der

Berechnung der Parsewilder.

Fiir die Darstellung des Semiring-Parsing- Algorithmus waren die Bezeichnungen aus Good-
man (1998) sehr zweckmissig. Um aber der Darstellung des Inside-Outside-Algorithmus

von Lari und Young (1990) besser folgen zu kénnen, werden die Inside-Parsewélder
Finner (8,1, 4) = A =" wg. .. wy
und die Inside-Wahrscheinlichkeiten
e(s,t,A) = p(A="ws...wt) = p(Finne:(8, 1, 4))

neu bezeichnet (A € G, 1 < s <t < n). Fiir einen Teilstring der Linge [ = 1 + ¢ — s gilt

dann der folgende Zusammenhang zwischen den alten und neuen Bezeichnungen:

Finner(8, 1, A) = forest[s, A, s +1], e(s,t, A) =inside[s, A, s +1].

Abbildung 3.1 motiviert (unter Benutzung der neu eingefiithrten Bezeichnungen), dass sich
die Inside-Parsewilder rekursiv berechnen kénnten. Es ist nicht schwer, fiir die Inside-
Parsewilder und -Wahrscheinlichkeiten die folgenden Rekursionsformeln zu beweisen (sie-
he auch Abschnitt 2.6).
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Abbildung 3.1: Rekursion fiir Inside-Parsewélder und Wahrscheinlichkeiten
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Rekursion fiir Inside-Parsewilder und Wahrscheinlichkeiten:

(1<s<mn):

{A—-ws} falls(A—>ws)€eCG

0 sonst

Finner(8,8,A) = {

und
p(A = w,) falls (A - w,) € G
e(s,s,A) =

0 sonst
(1<s<t<n):

t—1

A—BCT=s

und

t—1
e(s,t,A) = Z Zp(A—)BC) - e(s,r,B) - e(r+1,t,C) .
A—BCTr=s

Enner(sat,A) = z Z{A_)B C} ® Enner('s)T,B) ® f‘inner(’r_'_]-,t,c)

In den Formeln steht das Symbol ’®’ fiir die Multiplikation von Parsewiildern innerhalb

des Parsewald-Semirings (siehe Abbildung 2.22), wihrend das Summationssymbol ) auf

die Vereinigung disjunkter Mengen verweist, die im Parsewald-Semiring als Addition dient.

Details entnimmt man Abschnitt 2.7.

Die Inside-Parsewilder und -Wahrscheinlichkeiten kénnen daher rekursiv berechnet wer-

den, indem zunichst die Werte Fi,,..(.) bzw. e(.) fiir alle Teilsiitze der Linge 1, dann fiir

die Teilsitze der Linge 2, usw. bestimmt werden (Bottom- Up-Berechnung).
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1 s1 S t t+1 n

Abbildung 3.2: Definition des Outside-Parsewald

Outside-Parsewilder und -Wahrscheinlichkeiten

Im folgenden werden die Outside-Parsewdlder und - Wahrscheinlichkeiten definiert. Per

Definition gilt (fiir 1 < s <t < n):

Foser(8, 1, A) == S="wi...ws 1 Awpyr...wy

root(z) = S, }

yield(z) = wq ... ws—1 A Wig1 ... wy

= {:B € T(G)

Abbildung 3.2 zeigt den Outside-Parsewald F, .. (s,t, A) zusammen mit dem Inside-
Parsewald Fi,...(s,t,A). Es ist bemerkenswert, dass ein Outside-Parsewald im Gegen-
satz zu einem Inside-Parsewald Fi,..(s,t,A) nicht durch die Angabe eines Teilsatzes
wWs . .. wy und einer Grammatikkategorie definiert ist. Vielmehr muss zur Definition eines
Outside-Parsewalds neben der Grammatikkategorie A deren linker und rechter Satzkon-
text, wy ... ws—1 und wiqq ... wy, angegeben werden. Die Outside- Wahrscheinlichkeiten
sind, ebenso wie die Inside-Wahrscheinlichkeiten, als die Wahrscheinlichkeiten der ent-

sprechenden Parsewilder definiert:
f(s,t,A) = p(Fouer(s, 8, A)) .

Die Abbildung 3.2 macht bereits deutlich, dass gewisse Inside- und Outside-Parsewilder
den Parsewald des vollstindigen Satzes generieren werden. Bevor diese Beobachtung de-
taillierter behandelt wird, soll gezeigt werden, dass auch die Outside-Parsewélder und

-Wahrscheinlichkeiten rekursiv berechnet werden konnen.

Man kann sich vorstellen, dass der Parsewald F, .. (s,t, A) durch einen Ableitungsprozess

entstanden ist, in welchem die Grammatikkategorie A erzeugt wurde, und es zwei Teilsitze

w1 ...Wsg_1
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Abbildung 3.3: Rekursion fiir Outside-Parsewilder und Wahrscheinlichkeiten

(zur linken Seite der Grammatikkategorie) und
Wt41 ---Wp

(zur rechten Seite) gibt, die nicht von A dominiert werden. In diesem Fall wird es eine
Grammatikkategorie C' geben, sodass eine der beiden Félle C' — BA oder C — AB eintritt
(sieche Abbildung 3.3).
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Rekursion fiir Outside-Parsewilder und Wahrscheinlichkeiten:

(s=1, t=n):
1Parsewald falls A =S
OParsewald sonst

fouter(sataA) = {

und
1 fallsA=S

0 sonst

f(S’ t, A) = {

(1<s<t<nmitl<sodert<n):

s—1
j:'outer(s’ t7 A) = Z Z ]:outer(lr’ ta C) ® A

B, CeG | r=1

-ﬁnner(ra's - 17‘B) A
n A
+ Z Fouter(sa T’ C) ®
r:t+1 A ‘Enner(t -I_ 1’ 717 B)

und

s—1
f(s,t,A) = Z (Zf(r,t,C)-p(C—)BA)-e(r,s—l,B)

B, CeG \ r=1

+ 2”: f(s,m,C)-p(C — AB) -e(t + 1,r,B))
r=t+1

Natiirlich miissen hierbei die Parsewalder

/C\und A

Finner(Ty8 — 1, B) A A Fionee(t + 1,7, B)

mit der leeren Menge identifiziert werden, wenn es keine entsprechenden Grammatikregeln
C — BA oder C — AB

gibt. Nach der Bottom-Up-Berechnung der Inside-Parsewilder und -Wahrscheinlichkeiten
kann daher eine Top-Down-Berechnung der Outside-Parsewélder und -Wahrscheinlich-

keiten erfolgen.
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Inside- und Outside-Wahrscheinlichkeiten im Inside-Outside-Algorithmus

Das Produkt
Fouter(sa t7 A) ® f.inner(sa t7 A)

ist im Parsewald-Semiring wohldefiniert. Der Abbildung 3.2 entnimmt man, dass der
Inside-Parsewald vermittels der Grammatikkategorie A in den Outside-Parsewald ein-

gehingt wird. Fiir je zwei fixierte Indizes s < ¢ gilt dann:

Z fouter(sat7A) ®£nner(8at7 A) - A :>* wl .- -wn bl
AeG

bzw.

Z f(s,t,A) -e(s,t,A) =p(A=>"wy...wp) .
AceG

Diesen Formeln kann entnommen werden, dass es moglich ist, den Parsewald und die
Wahrscheinlichkeit des Satzes wj ...w, nur unter Benutzung der Inside-Werte (setze s =
1, t = n) oder der Outside-Werte (setze s = t) zu berechnen, was fiir Parsingzwecke

niitzlich ist (siehe auch Abschnitt 2.6).

Der Outside-Algorithmus

Abbildung 3.4 zeigt den Outside-Algorithmus. Er ist wie sein Pendant, der Inside-
Algorithmus (Abschnitt 2.6), ein stochastischer Parsing-Algorithmus. Seine Eingabe be-
steht aus einer probabilistischen kontextfreien Grammatik in Chomsky-Normalform, ei-
nem Satz w = w; ... wy, (n > 1), sowie den Inside-Wahrscheinlichkeiten inside[s, A, s + 1]
dieses Satzes. Die Ausgabe des Outside-Algorithmus besteht aus den Outside-Wahrschein-
lichkeiten

outside[s,A,s +1] = p(S =" w1... ws_1Awsq... Wy =" Wy ... wy)

fur die Teilsédtze der Ldnge 1 < I < n und deren Startindizes 1 < s < n+1—1. Of-
fensichtlich ist diese Definition an die Definition der Inside-Wahrscheinlichkeiten aus Ab-
schnitt 2.6 angelehnt. Der Outside-Algorithmus beruht wie der Semiring-Parsing-Algorith-
mus auf dynamischer Programmierung und benutzt die oben angebenen Rekursionsformeln
fiir Outside-Wahrscheinlichkeiten. In der 1. Zeile der Prozedur des Outside-Algorithmus
werden die Outside-Wahrscheinlichkeiten mit 0 initialisiert. In der 2. Zeile wird die Wahr-
scheinlichkeit des leeren (Outside-) Parsewalds mit dem neutralen Element der Multiplika-
tion initialisiert. Die eigentliche Rekursion findet in der 3. bis 10. Zeile der Prozedur statt.
Offensichtlich ist der Outside-Algorithmus wie der Inside-Algorithmus von der Ordnung
O(n?).
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Eingabe: Eine probabilistische kontextfreie Grammatik in Chomsky-Normalform, ein
Satz w = wy ... w, und dessen Inside-Wahrscheinlichkeiten inside|...] (berechnet
mit dem Inside-Algorithmus aus Abbildung 2.14).

Ausgabe: Die Outside-Wahrscheinlichkeiten outside[s, A, s + [] fiir alle Teilséitze der
Lange 1 <1 < n, Startindizes 1 < s < n + 1 — [, und Grammatikkategorien A.

Prozedur: 1. outsidel.,.,.] :=0;

2. outside[l,S,n + 1] := 1;

3. for each /:=mn,...,2do

4. for each s:=1,...,n+1—1do

for each t:=1,...,l—1do
for each A - B C' do

)

6

7. outside[s, B, s + t] 1= outside[s, B, s + t]+

8 p(A — B C) - outside[s, A, s + 1] - inside[s + t,C, s + 1];
9

outside[s + t,C, s + 1] := outside[s + t,C, s + l]+

10. p(A — B C) - outside[s, A, s + 1] - inside[s, B, s + t];

Abbildung 3.4: Outside-Algorithmus
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Der Inside-Outside-Algorithmus in der Version von Baker (1979)

Es ist allgemein bekannt, dass in der Arbeit von Baker (1979) erstmals Re-
Estimierungformeln fiir die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten einer probabilistischen
kontextfreien Grammatik (in Chomsky-Normalform) vorgestellt wurden. Es ist aber we-
nig bekannt, dass Baker die Re-Estimierungsformeln lediglich fiir einen Spezialfall angab,
der leider fiir die praktische Anwendung bedeutungslos ist, ndmlich fiir den Fall, dass der

Trainingskorpus nur aus einem einzigen Satz besteht.

Es kann vermutet werden, dass Baker allerdings schon mit diesem Spezialfall (aus heu-
tiger Sicht) zufrieden war. Sein Ziel war lediglich, die Re-Estimierungsformeln fiir die
Startzustands- und Zustandsiibergangs-Wahrscheinlichkeiten eines Hidden-Markov-Mo-
dells zu verallgemeinern, und die Hidden-Markov-Modelle durch die in der Chomsky-
Hierarchie nichstméichtigeren kontextfreien Grammatiken zu ersetzen. Aus der Arbeit
von 1979 ist ersichtlich, dass Baker die neuen Re-Estimierungsformeln als Ergebnis eines
rein intuitiven Abstraktionsprozesses erhielt, indem er die Formeln von Baum (1972) als
Ausgangspunkt nahm. Im Bewusstsein, dass jedes Hidden-Markov-Modell auf einem Trai-
ningskorpus von Worten trainiert wird, ging Baker vielleicht davon aus, dass auch der
Trainingskorpus einer probabilistischen kontextfreien Grammatik stets aus einer Wortse-
quenz, also aus einem einzigen Satz bestehen sollte. Unter dieser vereinfachenden Annahme

erhielt er die folgenden Re-Estimierungsformeln:
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Baker (1979): Re-Estimierungsformeln fiir kontextfreie Grammatiken und
Trainingskorpora mit einem einzigen Satz: Ist w;...w, der einzige Satz eines
gegebenen Trainingskorpus, so kann aus einer kontextfreien Grammatik (in Chomsky-
Normalform) eine probailistische kontextfreie Grammatik trainiert werden, indem
die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten (ausgehend von zufilligen Grammatikregel-
Wahrscheinlichkeiten) in iterativen Re-Estimierungsschritten berechnet werden. In je-
dem Re-Estimierungsschritt berechnen sich die re-estimierten Grammatikregel- Wahr-
scheinlichkeiten p(r), r € G aus den gegenwiirtigen Grammatikregel-Wahrscheinlich-

keiten p(r), r € G, wie folgt:

% Zlgtgn, ws=a e(t’ 2 A) ’ f(t’ t, A)

PA ) = s S ot A) - (5, A)

und

(A = BO) = PEs=t Titert Xy p(A = BC)e(sr Blelr + 1,1, C)f (5,1, 4)
Y S els t, A) f(s,t, A)

Hierbei wird die Satzwahrscheinlichkeit
P=p(S=>"w...wp)

und die Inside-Wahrscheinlichkeiten (mit dem Inside-Algorithmus), sowie die Outside-
Wahrscheinlichkeiten (mit dem Outside-Algorithmus) aus den gegenwértigen Gram-

matikregel-Wahrscheinlichkeiten berechnet.

Es ist interessant, dass sich in der Arbeit von Baker im Gegensatz zu Baum (1972) keine
Aussage (und daher auch kein Beweis) zur Monotonie der Log-Likelihood wihrend der

iterierten Anwendung der Re-Estimierungsschritte findet.

Bakers Re-Estimierungsformeln fiir probabilistische kontexfreie Grammatiken sind rein
intuitiv erhaltene Verallgemeinerungen von Baums Re-Estimierungsformeln fiir Hidden-
Markov-Modelle.

Moglicherweise nahm Baker deshalb an, dass die von ihm vorgenommenen Verallgemei-
nerungen der Re-Estimierungsformeln bewirken wiirden, dass sich auch die Eigenschaf-
ten der re-estimierten Hidden-Markov-Modelle (Monotonie der Log-Likelihood) auf die
re-estimierten probabilistischen kontextfreien Grammatiken {ibertragen, ohne es formal

beweisen zu miissen.

Nach Ansicht des Autors kann diese Annahme allerdings kein Ersatz fiir einen formalen

Beweis sein, dass die Log-Likelihood des Trainingskorpus kontextfreier Grammatiken mo-
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noton wéchst, zumal in der modernen Version dieser Aussage zusitzlich davon ausgegangen

wird, dass ein Trainingskorpus nicht nur einen, sondern viele tausend Satze enthélt.

Ferner ist der in Abschnitt 3.9 vorgestellte Beweis relativ komplex, und setzt sowohl gute
Kennnisse des EM-Algorithmus, als auch der Dynamik kontexfreier Grammatiken voraus.
Es erscheint daher unangemessen, zu behaupten, dieser Beweis sei “intuitiv klar” und

diirfe vorausgesetzt werden.

Der Inside-Outside-Algorithmus in der Version von Lari und Young (1990)

Damit die Re-Estimierungsformeln von Baker (1979) in praktischen Anwendungen benutzt
werden konnten, war es notig, die Re-Estimierungsformeln auf Trainingskorpora beliebiger
Grosse zu verallgemeinern. Dies ist der Verdienst von Lari und Young (1990), die den In-
side-Outside-Algorithmus ca. 10 Jahre nach der grundlegenden Arbeit von Baker zum

ersten Mal in der heute modernen Form prisentierten.

Der Schliisselschritt ist die Benutzung sogenannter Grammatikregel- und Kategorie-
Counts. Fiir einen Satz w = w; ... w, prisentieren sich die Re-Estimierungsformeln von

Baker (1979) unter Benutzung von

Cu(A—=a) == 5 > elt,t,A)- f(t,t,A4)
1<t<n, wi=a
und
1,
C’w(A) = ﬁzze(sataA) 'f(S,t,A) )
s=1t=s
sowie

n

1 n—1 t—1
CMA%B@::FE:E:thfﬂmk@ndeﬁmCﬁ@LM
s=1t=s+17=s

in der folgenden einfachen Form:

ﬁM%@::@%ayLﬁMaBm:

Cw(A = BC)
Cw(A)

Die Idee von Lari und Young (1990) ist sehr einfach. Die Grammtikregel- und Kategorie-
Counts werden fiir einen gegebenen Trainingskorpus von Sitzen satzweise berechnet, sowie
iiber dem gesamten Trainingskorpus akkumuliert, um daraus re-estimierte Grammatikre-

gel-Wahrscheinlichkeiten zu berechnen.
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Lari und Young (1990): Re-Estimierungsformeln fiir kontextfreie Gram-
matiken: Sind y;...yx die Sétze eines gegebenen Trainingskorpus, so kann aus ei-
ner kontextfreien Grammatik (in Chomsky-Normalform) eine probailistische kontext-
freie Grammatik trainiert werden, indem die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten
(ausgehend von zufilligen Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten) in iterativen Re-
Estimierungsschritten berechnet werden. In jedem dieser Re-Estimierungsschritte be-
rechnen sich die re-estimierten Grammatikregel- Wahrscheinlichkeiten p(r), r € G aus

den gegenwirtigen Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten p(r), r € G:

v Cw(A — a)

W=Y1

Z%N:yl Cw (A) ’

PA—a) =

und IN . Cw(A — BC)
v
A w=yy ~W
p(A— BC) = O (A)

w=yY1 w

Hierbei werden die Grammatikregel- und Kategorie-Counts
Cuw(A = a), Cy(A), Cy(A — BO),

satzweise mit dem Inside- und dem Outside-Algorithmus aus den gegenwértigen Gram-

matikregel-Wahrscheinlichkeiten berechnet.

Es ist erstaunlich, dass auch Lari und Young (1990) keinerlei Konvergenzbeweise fiir diese

neuen, auf beliebige Trainingskorpora anwendbare Re-Estimierungsformeln vorstellen.

Es ist ferner interessant, dass sie wie selbstverstindlich davon ausgehen, dass die neu-
en Re-Estimierungsformeln die Log-Likelihood eines Trainingskorpus schrittweise erh6hen
werden, aber (wie beim Training von Hidden-Markov-Modellen) im allgemeinen keine Kon-

vergenz gegen ein globales Mazimum vorliegen wird.

Ferner ist erwdhnenswert, dass Lari und Young in Experimenten die Log-Likelihood ex-
plizit fiir bis zu 100 Iterationen berechnen und grafisch zeigen, dass die Log-Likelihood

monoton steigt (Lari und Young (1990), Abbildung 5, Seite 47).

Der Inside-Outside-Algorithmus in prozeduraler Form

Abbildung 3.5 zeigt den Inside-Outside- Algorithmus in prozeduraler Form. Die dort gezeig-
te Darstellung folgt weitgehend der Darstellung des Inside-Outside-Algorithmus von Lari
und Young (1990). Es gibt drei Unterschiede: (i) Lari und Young (1990) behaupteten nicht
explizit (und bewiesen es auch nicht), dass die probabilistischen kontextfreien Gramma-

tiken mononton wachsende Log-Likelihood-Werte des Trainingskorpus produzieren. Kon-
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Eingabe: Eine Startgrammatik, d.h. eine beliebige probabilistische kontextfreie Gram-
matik Gy in Chomsky-Normalform, ein Trainingskorpus von Sitzen: {y; | 1 < <
numberOfSentences}, sowie eine Iterationsanzahl numberOfIterations > 1.

Ausgabe: Eine Folge von trainierten probabilistischen kontextfreien Grammatiken
Gi, (1 < i < numberOflterations); Die zugehorige Folge der Log-Likelihood-
Werte des Trainingskorpus wéichst monoton und konvergiert gegen einen stati-
ondren Wert der Log-Likelihood- Funktion (siehe Abschnitt 3.9).

Prozedur: \*** Mit externer Evaluierung ***\

1. for each i :=1,..., numberOfIterations do

2. C[.] := 0;

3. p()=pa.();

4. for each j :=1,..., numberOfSentences do

5. w = Yj;

6. compute insidel., ., .|; outsidel., ., .];

7. for each A — a do

8. compute Cyp (A — a); Cyp(A);

9. compute total rule and category counts

C[A — a] =C[A = a] + Cy(A — a); C[A] = C[A] + Cy(A);

10. for each A — a do
11. PG, (A — a) = ﬂc%l;
12. print G;;

Abbildung 3.5: Inside-Outside-Algorithmus
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vergenz gegen stationdre Werte war damals ebenfalls unbekannt. Ein Beweis dieser beiden
Aussagen findet sich in Abschnitt 3.9. (ii) Lari und Young (1990) benutzten keine feste
Anzahl von Iterationen (numberOfiterations), sondern sahen vor, dass die Re-Estimierung
abgebrochen wird, sobald sich in einem Re-Estimierungsschritt die Grammatikregel-Wahr-
scheinlichkeiten der gegenwéirtigen Grammatik und der re-estimierten Grammatik héchs-
tens um einen vorgegebenen Schwellenwert unterscheiden. (iii) Lari und Young (1990)
gaben nicht die Folge aller trainierten Grammatiken aus, sondern sie arbeiteten nur mit

der letzten Grammatik.

Leider haben viele neuere Experimente (Beil et al. (1998), Beil et al. (1999), Miiller (2000))
gezeigt, dass dieses Vorgehen prinzipiell mangelhaft ist. In diesen Arbeiten wurde expe-
rimentell gezeigt, dass die Ergebnisse einer Evaluierung iiber die Log-Likelihood eines
(Heldout-) Korpus in der Regel nicht mit den Ergebnissen einer linguistischen Evaluierung
korrelieren. Somit wird eine geméss Lari und Young (1990) “austrainierte Grammatik” (bei
der ein weiterer Re-Estimierungsschritt keine grosseren Verdnderungen der Grammatik-
regel-Wahrscheinlichkeiten nach sich zieht) erfahrungsgemdss sehr schlechte Ergebnisse in
der linguistischen Evaluierung und Anwendung aufweisen. Daher ist die in Abbildung 3.5
gezeigte Variante des Inside-Outside-Algorithmus gegeniiber der Variante von Lari und

Young (1990) zu bevorzugen.

Die Eingabe des Inside-Outside-Algorithmus besteht aus einer sogenannten Startgram-
matik, d.h. einer beliebigen probabilistischen Grammatik (in Chomsky-Normalform), ei-
nem Trainingskorpus {y; | 1 < ¢ < numberOfSentences}, sowie einer Iterationsanzahl
numberOfIterations > 1. Die Ausgabe des Inside-Outside-Algorithmus besteht aus den so-
genannten trainierten probabilistischen Grammatiken G;, (1 < ¢ < numberOflterations).
In Abschnitt 3.9 wird gezeigt werden, dass die zugehorige Folge der Log-Likelihood-Werte
des Trainingskorpus monoton wéchst und gegen einen stationiren Wert der Log-Likelihood
konvergiert. In der 1. Zeile der Prozedur des Inside-Outside-Algorithmus wird eine Schleife
iiber die Trainingsiterationen initialisiert, deren Schritte in der 2. bis 12. Zeile ausgefiihrt
werden. In der 2. Zeile werden die totalen Grammatikregel- und Kategorie-Counts C|.]
mit Null initialisiert. In der 3. Zeile wird festgelegt, dass in den folgenden Schritten die
Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten der in der letzten Trainingsiteration hergestellten
Grammatik benutzt werden. In der 4. Zeile wird eine Schleife iiber die Sdtze des Trai-
ningskorpus initialisiert, deren Schritte in der 5. bis 9. Zeile ausgefithrt werden. Hierbei
werden die Grammatikregel- und Kategorie-Counts des jeweils aktuellen Satzes berechnet
und zu den totalen Grammatikregel- und Kategorie-Counts hinzuaddiert: In der 5. Zeile
wird ein aktueller Satz aus dem Trainingskorpus aufgegriffen, fiir den in der 6. Zeile die

Inside- und Outside-Wahrscheinlichkeiten berechnet werden. In der 7. bis 9. Zeile werden



3.1. DER INSIDE-OUTSIDE-ALGORITHMUS 151

dann damit in einer Schleife iiber alle Grammatikregeln die (totalen) Grammatikregel-
und Kategorie- Counts berechnet und aktualisiert. In der 10. bis 11. Zeile wird fiir die ak-
tuelle Trainingsiteration eine probabilistische kontextfreie Grammatik erstellt, indem die
totalen Grammatikregel-Counts geméss der Standard-Nebenbedingung fiir probabilistische
kontextfreie Grammatiken (Booth und Thompson 1973) zu Grammatikregel-Wahrschein-
lichkeiten normiert werden (siehe Abschnitt 3.9). In der 12. Zeile wird diese Grammatik

ausgegeben.
Bemerkungen:

Da alle trainierten Grammatiken vom Inside-Outside-Algorithmus ausgegeben werden,
ist es moglich (und beabsichtigt), dass extern (ausserhalb der Prozdeur) alle mit dieser
Variation des Inside-Outside-Algorithmus trainierten Grammatiken linguistisch evaluiert

werden. Dies ist Gegenstand des néchsten Abschnitts.

Eine Implementierung des Inside-Outside-Algorithmus wurde von Johnson (2001a) auf
dem Web zur freien Verfiigung gestellt. Leider wird dort eine feste Startgrammatik verwen-
det und die Anzahl der Iterationen wird iiber ein Konvergenzkriterium mit der Log-Like-
lihood bestimmt. Da diese beiden Parameter des Inside-Outside-Algorithmus aber einen
wesentlichen Einfluss auf die Ergebnisse der linguistischen Evaluierung haben, miissen sie
variiert werden, um optimale Ergebnisse zu erzielen. Da die Implementierung mit dem
Source Code in ANSI C ausgeliefert wird, kénnen entsprechende Anderungen an Johnsons

Implementierung aber selbst vorgenommen werden.

Training und Evaluierung mit dem Inside-Outside-Algorithmus

Die Abbildung 3.6 zeigt das Training einer probabilistischen kontextfreien Grammatik
mit dem Inside-Outside-Algorithmus, sowie die systematische Evaluierung seiner freien
Parameter: Trainingskorpusgrosse, Anzahl Trainingsiterationen, Startgrammatik. In der
Abbildung sind die Algorithmen mit dem Symbol [, die Daten mit dem Symbol CJ
gekennzeichnet. Vergleicht man diese Abbildung mit der Abbildung 2.7, so fillt die deutlich
hohere Komplexitidt des Trainings mit dem Inside-Outside-Algorithmus auf. Diese hohe
Komplexitit ist sicherlich dafiir verantwortlich, dass das Baumbank-Trainingsverfahren
einfacher durchzufiihren ist als ein fehlerfreies Training mit dem Inside-Outside-Algorith-
mus. Moglicherweise erklirt sie auch, warum das Baumbank-Trainingsverfahren beliebter
ist als der Inside-Outside-Algorithmus, bzw. warum in der Literatur oft von schlechten

Ergebnissen des Inside-Outside- Algorithmus reportiert wird.

Die Abbildung 3.6 teilt sich, grob gesagt, in einen linken Teil (gestrichelt umrahmt) und

einen rechten Teil.
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Abbildung 3.6: Training einer probabilistischen kontextfreien Grammatik mit dem Inside-
Outside-Algorithmus, und systematische Fuvaluierung seiner freien Parameter: Trainings-

korpusgrosse, Anzahl Trainingsiterationen, Startgrammatik.
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Im rechten Teil der Abbildung wird die Aufteilung des gegebenen Textkorpus gezeigt,
die in einen Trainingskorpus (Text), einen Entwicklungs-Testkorpus (in der Regel eine
Baumbank), sowie einen Testkorpus (ebenfalls in der Regel eine Baumbank) resultiert.
Die Aufteilung des Textkorpus in einen Entwicklungskorpus und einen Testkorpus bereitet
den Test vor, wie gut die entwickelte Grammatik arbeitet. Um die Fahigkeit zur Gene-
ralisierung zu testen, sollten die Testdaten ungesehene Daten sein, d.h. Daten die nicht
fiir die Entwicklung verwendet wurden. In der Regel wird die Aufteilung des gegebenen
Textkorpus in Entwicklungs- und Testdaten so vorgenommen, dass man 90% Entwick-
lungsdaten und 10% Testdaten erhilt 2. Natiirlich sollten die Testdaten unabhingig von
den Entwicklungsdaten sein, aber diesen nicht zu un&dhnlich sein. Die iibliche Prozedur,
um dies zu erreichen, ist es, jeden zehnten Satz des gegebenen Textkorpus als Testdatum
zu nehmen. Da wihrend der Entwicklung mehrere Grammatiken anfallen, aber nur ei-
ne einzige Grammatik “entwickelt” werden soll, ist es notig, dass der Entwicklungskorpus
seinerseits aufgeteilt wird. Das Ergebnis dieser Aufteilung, die wie oben vorgenommen wer-
den kann, indem jeder zehnte Satz des Entwicklungskorpus als Entwicklungs-Testdatum
benutzt wird, sind 90% Trainingskorpus und 10% Entwicklungs-Testkorpus. Da es sich bei
dem Testkorpus und dem Entwicklungs-Testkorpus um Textdaten handelt, miissen beide
Testkorpora annotiert werden. Leider ist die manuelle Herstellung von annotierten Test-
korpora sehr aufwendig. Es ist iiblich, jeweils mindestens 300 - 600 Sitze zu annotieren. Je
grosser diese Zahl ist, desto kleinere Auswirkungen werden gelegentliche Annotationsfehler
haben, und desto robuster werden die Evaluierungs-Ergebnisse sein. Da, die Annotation der
Testdaten erhebliche Kosten verursacht, ist es sinnvoll, die Anzahl der Testdaten moglichst
klein zu halten. Dies ist nicht ganz ungefihrlich. In der Literatur liest man in diesem Zu-
sammenhang immer wieder von “statistisch signifikanten” Evaluierungsergebnissen, die
durch Anwendung der mathematischen Test-Theorie erhalten wurden. Leider miissen die
meisten bekannten statistischen Tests annehmen, dass die getesteten Datentypen gewissen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen unterliegen. Natiirlich ist es v6llig unmoglich, zu entschei-
den, ob diese Annahmen von den linguistischen Datentypen erfiillt werden. Daher sind die
meisten Aussagen zur “statistischen Signifikanz” nahezu wertlos und geben héchstens An-
haltspunkte, ob das linguistische Evaluierungsergebnis moglicherweise robust sein konnte.
Enthalten die linguistischen Evaluierungsergebnisse jedoch wenigstens die Angabe des Um-
fangs der Testdaten (oft genug fehlt diese Angabe), so kann sich jeder Leser zumindest
seine eigene Meinung iiber die Robustheit der reportierten Evaluierungsergebnisse bilden.
In der hervorragenden Arbeit von Yeh (2000) wird diese Problematik aufgegriffen und

ein sehr einfaches und praktikables Evaluierungsverfahren fiir linguistische Daten vorge-

2Die 90:10-Regel ist auch eine bewihrte Faustregel fiir iiberwachtes Training. Die tatséichliche Aufteilung

héngt aber unter anderem auch davon ab, wieviele Daten annotiert werden kénnen.
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stellt, welches anstelle unkritisch und unpassend angewendeter statistischer Tests benutzt

werden sollte.

Im linken Teil der Abbildung 3.6 wird der Inside-Outside-Algorithmus aus Abbildung 3.5
innerhalb einer Schleife tiber alle freien Parameter auf eine gegebene (in der Regel hand-
geschriebene) kontextfreie Grammatik angewendet. Die freien Parameter sind in der Ab-
bildung gestrichelt dargestellt: es handelt sich um: (i) die Startgrammatik, d.h. die durch
Zufallsinitialisierung der Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten hergestellten probabilisti-
schen kontextfreien Grammatiken, (ii) den Trainingskorpus (Text), sowie (iii) die Anzahl
der im Inside-Qutside- Algorithmus vorzunehmenden Iterationen. Naiirlich sind Zahlenan-
gaben zu der Anzahl der freien Parameter unserits, da diese stets von der gegebenen
kontextfreien Grammatik und einem eventuell gegebenem Zeitrahmen abhingen: Die Zahl
der Startgrammatiken kann eigentlich nie hoch genug sein und sollte nur durch die Re-
chenzeit begrenzt werden, die man zur Verfiigung hat, um ein Ergebnis vorzuweisen: 20 bis
100 Grammatiken sollten ausprobiert werden. Die Zahl der Iterationen ist einerseits un-
problematisch, da gelegentlich schon nach zwei Iterationen die beste Grammatik erwischt
wird. Da dies bewiesen werden muss, sollte man allerdings 5 bis 20 Iterationen vornehmen.
Ausserst mangelhaft ist es allerdings, mit einer festen Anzahl von Iterationen zu arbeiten,
da die Giite der trainierten Grammatiken in der Regel schnell erreicht wird, aber genauso
schnell wieder sinkt. Arbeitet man also mit einer festen Iterationsanzahl, so arbeitet man
fast ausschliesslich mit schlechten Grammatiken. Die Wichtigkeit der Grosse des Trainings-
korpus wird wahrscheinlich {iberschéitzt: man nimmt, was da ist und sinnvoll erscheint, und
experimentiert mit %x, ﬁx, ﬁx, ... Trainingskorpora. Fiir jede Kombination die-
ser freien Parameter wird der Inside-Outside-Algorithmus aus Abbildung 3.5 benutzt, um
trainierte probabilistische kontextfreie Grammatiken zu berechnen. Jede der resultieren-
den Grammatiken wird mit Hilfe des Entwicklungs-Testkorpus evaluiert. Die Evaluierung
einer Grammatik ist stets eine schwierige Aufgabe. Die Standard-Vorgehensweise ist, den
Entwicklungskorpus mit Hilfe jeder trainierten Grammatik zu parsen und den jeweils wahr-
scheinlichsten Syntaxbaum (den Viterbi-Parse) mit dem im Testkorpus annotierten Syn-
taxbaum zu vergleichen. Hierfiir stehen unter anderem die folgenden Evaluierungsmetri-
ken zur Verfiigung: Die PARSEVAL-Metriken: (Labeled) Precision, (Labeled) Recall und
Crossing Brackets, sowie Akuratheit fiir Subkategorisierungsrahmen, Nomen-, Verb-, und
Pripositional-Chunks, sowie Akuratheit fiir den Exact Match Task (siehe Abschnitt 2.5).
Als Ausgabe der Schleife iiber die freien Parameter erhilt man, nach der Evaluierung
aller trainierten Grammatiken, die auf dem Entwicklungs-Testkorpus beste Grammatik.
Diese Grammatik konnte man die mit dem Inside- Outside-Algorithmus trainierte probabi-
listische Grammatik nennen. Eine abschliessende Evaluierung dieser Grammatik auf dem

Testkorpus liefert schliesslich das Evaluierungs-Ergebnis, welches reportiert werden darf.
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3.2 Formale Grundlagen des EM-Algorithmus

Der Erwartungswert-Mazimierungs-Algorithmus (EM-Algorithmus) wurde von Dempster
et al. (1977) eingefiihrt und benannt. In diesem Artikel finden sich einige grundlegende
Eigenschaften des EM-Algorithmus, sowie mehrere (nicht-linguistische) Beispiele und An-
wendungen. Da die Idee hinter dem EM-Algorithmus so intuitiv und allgemein verstind-
lich ist, wurde der EM-Algorithmus allerdings von vielen Autoren schon vor 1977 in ei-
ner Vielzahl von Anwendungen benutzt. Speziell fiir die Linguistik ist interessant, dass
Baker (1979) den Inside-Outside-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken in Chomsky-
Normalform einfithrte und ihn mit dem Inside-Outside-Algorithmus fiir Hidden-Markov-
-Modelle verglich, welcher seinerseits von Baum (1972) in seiner endgiiltigen Form, als
dynamische Programmiervariante, vorgestellt wurde. In Abschnitt 3.8 wird gezeigt wer-
den, dass der Inside-Outside-Algorithmus eine Instanz des EM-Algorithmus fiir kontext-
freie Grammatiken ist. Obwohl Baker seine Arbeit mit einer linguistischen Anwendung
motivierte (Modellierung von Fehlern in der Spracherkennung), wird der EM-Algorithmus
erst in neuerer Zeit in der Computer-Linguistik (insbesondere fiir Parsing und lexikalische

Semantik) verstirkt angewendet.

In dieser Arbeit wird der EM-Algorithmus als stochastische Grundlage der automatischen
Lernverfahren benutzt, die in Kapitel 4 und 5 vorgestellt werden. Die Ziele dieser Lern-

verfahren sind:

e semantische Klassifizierung von Verb-Argument-Daten,

Induktion semantisch annotierter Lexika,

Identifikation von Verb-Nomen-Kollokationen,

Auflésung lexikalischer Ambiguitéten,

phonologische Klassifizierung von Silben,

Training von probabilistischen lexikalisierten kontext-freien Grammatiken,

Training von stochastischen unifikationsbasierten Grammatiken.

Diese Lernverfahren zeichnen sich dadurch aus, dass es stochastische Verfahren sind, de-
ren stochastischen Parameter in einer iterativen Trainingsphase vermittels des Maximum-
Likelihood-Kriteriums optimal bestimmt werden. Thr charakterisierendes Merkmal, was sie

von den meisten anderen Lernverfahren unterscheidet, ist, dass dank der Benutzung des
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EM-Algorithmuss in der Lernphase ein Trainingskorpus benutzt werden darf, der unan-
notiert (d.h. ambig) ist3. Das bedeutet:

e Zur semantischen Klassifizierung von Verb-Argument-Daten ist kein semantisch an-

notierter Trainingskorpus, wie SemCor, nétig,

e Die Induktion semantisch annotierter Lexika wird ohne Benutzung semantisch fixier-

ter Taxonomien, wie WordNet oder GermaNet geschehen,

e Die Identifikation von Verb-Nomen-Kolloktionen ist auf der Grundlage automatisch

klassifizierter Verb-Nomen-Paare moglich,

e Die Auflésung lexikalischer Ambiguititen gelingt ohne Zugriff auf WordNet- bzw.

Hector- Annotationen,

e Eine phonologische Klassifizierung von Silben ist auf der Grundlage grosser transkri-

bierter Texte moglich,

e Ein unbeaufsichtigtes Training lexikalisierter probabilistischer kontext-freier Gram-
matiken ist ohne Baumbanken mdoglich, wie sie beispielsweise fiir Englisch mit der
Penn-Treebank, oder dem Negra-Korpus fiir Deutsch, in relativ kleinem Umfang zur

Verfiigung stehen,

e Ein Training lexikalisierter stochastischer unifikationsbasierter Grammatiken ist
ohne Parse-Banken, die nur in einem kleinen Umfang vorhanden sind, z.B. der
Homecenter-Korpus oder Verbmobil-Baumbank, nicht nur méglich, sondern zeigt

auch sehr viel bessere Ergebnisse.

Neben den schon genannten Artikeln von Baum und Eagon (1966), Baum und Sell (1968),
Baum et al. (1970), Baum (1972), Dempster et al. (1977), Baker (1979) ist das Buch von
McLachlan und Krishnan (1997) eine empfehlenswerte Literaturquelle zum EM-Algorith-

mus. Leider erschliessen sich diese Arbeiten ohne mathematische Kenntnisse nur schwer.

Formale Definition des EM-Algorithmus

Rein formal kann der EM-Algorithmus als ein 8-Tupel:

<Y, p(), X, X(), Q, Qo, {pe()|® € Q}, M() >
3Ein Standardwerk fiir maschinelle Lernverfahren ist Mitchell (1997). Der EM-Algorithmus wird al-

lerdings erst in Kapitel 6.12 behandelt, wéhrend einige seiner einfachen Spezialfille, z.B. die auf Ent-
scheidungsbiumen basierenden Lernverfahren, bevorzugt prasentiert werden. Ein weiteres interessantes
Buch ist Frey (1998), in dem “graphische Modelle” prisentiert werden, die eine Reihe von stochastischen

Lernverfahren verallgemeinern.
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mit den folgenden Elementen definiert werden:

Y, die Menge der unvollstindigen Datentypen,

p(.), die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der unvollstindigen Datentypen,
X, die Menge der vollstdndigen Datentypen,

X(.), die symbolische Analyse-Komponente,

Q, der Parameterraum,

Qo, die Menge der Startparameter,

{re(.) | © € Q}, die Menge der parametrisierten vollstindigen Wahrscheinlichkeits-

verteilungen,

M(.), die EM-Parameter-Abbildung.

Fir die Anwendung des EM-Algorithmus miissen diese acht Elemente spezifiziert, d.h.

berechnet oder mit Werten initialisiert werden. Im folgenden werden sie definiert.

Die Menge Y der unwvollstindigen Datentypen ist eine diskrete (endliche oder abzihl-
bar unendliche) Menge von linguistischen Datentypen. Dem Sprachgebrauch liegt die
Vorstellung zugrunde, dass diese Datentypen zusétzliche strukturelle Eigenschaften
besitzen, die versteckt sind, aber mit geeigneten Analysemethoden aufgedeckt wer-
den konnen. Daher ist es angemessen, sich unvollstindige Datentypen als im Prinzip
linguistisch reich strukturierbare Daten vorzustellen, von denen aber lediglich die
“Oberflache” sichtbar ist. Ein geeignetes Beispiel unvollstindiger Datentypen sind
die natiirlichsprachigen Sétze (Wortfolgen). Im Rahmen des EM-Algorithmus wer-
den sie als unvollstindig angesehen, wenn sie (was in freiem Text, nicht aber in einer
Baumbank, der Fall ist) ohne die zusétzliche Angabe ihrer grammatischen Analysen

vorliegen.

Die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) der unwollstindigen Datentypen
ist wie in Abschnitt 2.1 definiert. Jedem unvollstindigen Datentyp y € Y wird als
Wahrscheinlichkeit die relative Hiufigkeit f(y) seines Vorkommens in einem gegebe-

nen Korpus zugewiesen:

p:Y =01, ye [fI7 fy)
Hierbei ist |f| = 3,y f(y) die Grésse des Korpus, ausgedriickt durch die Anzahl

aller seiner Datentoken. Die Korpusgrosse muss daher als ein Parameter des EM-Al-
gorithmus angesehen werden, der méoglicherweise (vermittels der empirischen Wahr-

scheinlichkeitsverteilung) die Resultate des EM-Algorithmus beeinflussen wird.
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e Die Menge X der wollstindigen Datentypen ist ebenfalls eine diskrete Menge von

linguistischen Datentypen. Im Vergleich mit den unvollstindigen Datentypen sollte
man sich die vollstdndigen Datentypen als linguistisch reich strukturierte Datentypen
vorstellen, die keinerlei relevante Information vermissen lassen und die Informatio-
nen der unvollstdndigen Datentypen erginzen. Ein geeignetes Beispiel vollstdndiger
Datentypen sind die linguistischen Analysen von natiirlichsprachigen Satzen, die als
Datentoken etwa in Baumbanken vorliegen. Im Rahmen des EM-Algorithmus kénnen
diese linguistische Analysen (Baume) als vollstindig angesehen werden, weil sie Sitze
(Wortfolgen) um strukturelle, linguistische Informationen anreichern. Natiirlich ist
es in diesem Zusammenhang vollig unerheblich, ob man fiir die Beschreibung der
linguistischen Informationen einen kontextfreien oder unifikationsbasierten Forma-

lismus wahlt.

Die symbolische Analyse-Komponente X (.) hat die Fihigkeit, jeden unvollstindigen
Datentyp analysieren zu kénnen, d.h. dessen versteckte, strukturelle Eigenschaften
mit geeigneten Methoden aufzudecken. Da ein unvollsténdiger Datentyp y € ) mehr
als eine einzige Analyse besitzen darf, ist es zweckméssig, die Menge X (y) aller seiner
Analysen als eine Teilmenge der vollstédndigen Datentypen zu formalisieren. Folglich
ist die symbolische Analyse-Komponente X(.) eine Abbildung von der Menge der

unvollstdndigen Datentypen auf die Potenzmenge der vollstéindigen Datentypen:

X:Y->PX), y— Xy .

Das typische Beispiel einer symbolischen Analyse-Komponente ist der symbolische
Parser, da dieser einem Satz (d.h. einem unvollstindigen Datentyp) unter Benutzung
einer geeigneten Grammatik eine Menge von Satzanalysen (d.h. eine Teilmenge der
vollstindigen Datentypen) zuweisen wird. Weitere Beispiele symbolischer Analyse-
-Komponenten sind semantische Tagger, aber natiirlich auch gewdéhnliche Part-Of-
Speech-Tagger. Die natiirlichsprachigen Worter kénnen in diesem Zusammenhang
als unvollstindige, und die Wort-Tag-Paare als vollstindige Datentypen angesehen
werden. Ein symbolischer Tagger bildet dann jedes Wort auf eine Anzahl von mogli-

chen Wort-Tag-Paaren ab.

Es ist iiberaus wichtig, dass die symbolische Analyse-Komponente im Szenario des
EM-Algorithmus die folgenden zwei Eigenschaften besitzt: (i) kein vollstdndiger Da-
tentyp darf die Analyse von zwei verschiedenen unvollstindigen Datentypen sein,
(ii) jeder vollstindige Datentyp ist die Analyse von wenigstens einem unvollstin-

digen Datentyp. Diese Eigenschaften kénnten mit Disjunkheit und Vollstindigkeit
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umschrieben werden. Formal gilt:

(Disjunkheit) Xy)yNnX(y)=0 firy#y,
(Vollstandigkeit) Uyey X(y) 2 &

Natiirlich fithren Disjunkheit und Vollsténdigkeit dazu, dass die Menge der voll-
stindigen Datentypen in die Menge der Analysen der unvollstindigen Datentypen

partitioniert wird:

Y Xy)=X.

yey
Sobald die fiir den EM-Algorithmus relevanten Wahrscheinlichkeitsverteilungen
eingefithrt werden, wird klar werden, warum fiir die Analysen Disjunkheit und
Vollstindigkeit gefordert wird. An dieser Stelle soll zumindest darauf hingewiesen
werden, dass die bisher eingefiihrten zwei Beispiele von symbolischen Analyse-Kom-
ponente diese beiden Eigenschaften besitzen. Ein symbolischer Syntax-Parser wird
keinen zwei verschiedenen Sitzen dieselbe Analyse zuweisen, auch wird er jedem
grammatischen Satz analysieren konnen (wenn schon nicht in der Praxis, dann zu-
mindest in der Theorie). Ein (semantischer oder Part-Of-Speech) Tagger wird zwei
verschiedenen Worten zwar moglicherweise dasselbe Tag zuweisen, aber nicht das-
selbe Wort-Tag-Paar. Aus diesem Grund ist es sehr wichtig, dass nicht die Tags,
sondern die Wort-Tag-Paare als vollstindige Daten benutzt werden*. Ferner wird

ein EM-basierter Tagger kein Wort unanalysiert lassen.

e Der Parameterraum €2 ist im allgemeinen eine kontinuierliche Menge von reellwer-
tigen, mehr-dimensionalen Verdnderlichen, die einer Reihe von Nebenbedingungen
unterworfen sein konnen. Parameter ©® € () dienen in der Regel einem einfachen
Zweck: sie sollen relevante Entitéiten, in dieser Arbeit sind dies Wahrscheinlichkeits-
verteilungen, vermittels simpler Indizierung benennen und zu einer weiterfithrenden
Betrachtung freigeben. Ein Parameterraum muss im Rahmen des EM-Algorithmus
eine Reihe mathematischer Eigenschaften aufweisen, deren Zusammenspiel aber zum
grossten Teil noch unerforscht ist. In dieser Arbeit wird versucht, an geeigneter Stelle

auf einige dieser Eigenschaften hinzuweisen.

e Die Menge der Startparameter ) ist eine endliche, in der Regel relativ kleine Teil-
menge des Parameterraumes:
QCQ.

Im Gegensatz zu vielen Darstellungen des EM-Algorithmus, die mit einem einzigen

Startparameter arbeiten, wird in dieser Arbeit eine leicht modifizierte Version des

“Die Tags repriisentieren in diesem Fall in sehr anschaulicher Weise die Information, die aus einem

unvollstindigen Datentyp (Wort) einen vollstindigen Datentyp (Wort-Tag-Paar) macht.
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EM-Algorithmus vorgestellt, die es nicht nur erlaubt, sondern sogar explizit fordert,
mit einer beliebigen Anzahl von Startparametern zu arbeiten. Es wird vermutet,
dass die hier vorgestellte Version schon fiir [€2p| = 2 in den meisten Fillen wesentlich
bessere Ergebnisse liefern wird, als fiir || = 1 (Standard-Version in der Literatur).
Das hat den folgenden Grund: Der EM-Algorithmus ist ein iterativer Algorithmus,
von dem theoretisch gezeigt werden kann, dass er zu jedem fixen Startparameter
©p €  eine Folge von (in einem bestimmten Sinn) immer besser werdenden Pa-
rametern produziert. Es ist sehr gut bekannt, dass verschiedene Startparameter in
der Praxis oft zu qualitativ sehr verschiedenen Ergebnissen fithren kénnen (Miiller
(2000), Miiller (2001b)). Leider weiss man aber nur in einigen wenigen Spezialfillen
(Riezler et al. 2000), welche Wahl des Startparameters Oy (zumindest theoretisch)
optimal sein kénnte. Konzeptionell ist es daher sinnvoll, den EM-Algorithmus nicht
nur mit einem einzigen Startparameter durchzufiihren, sondern mit mehreren Start-

parametern Og € Q.

Die Menge {po(.) | © € Q} fasst die parametrisierten Wahrscheinlichkeitsverteil-
ungen pe(.) dber der Menge X der vollstindigen Datentypen, auch parametrisierte
vollstindige Wahrscheinlichkeitsverteilungen genannt, fiir alle Parameter © € Q) des

Parameterraumes zusammmen. Es gilt also:
pe: X — [07 1]7 z P—)p@(.’l,‘) )

mit:

pe(X) = > pe(z)=1.

T€EX

Im Rahmen des EM-Algorithmus sind die parametrisierten vollstindigen Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen diejenigen Objekte, auf die sich das ganze weitere In-
teresse biindelt. Dies kann in zwei Schritten eingesehen werden: (i) die parame-
trisierten vollstindigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen kénnen (siche unten) zu pa-
rametrisierten unvollstindigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen verallgemeinert wer-
den, (ii) auf der Grundlage der unvollstindigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen und
dem gegebenen Korpus (.) von unvollstindigen Daten koénnte mit der Maximum-
-Likelihood-Estimierung ein optimaler Parameter bestimmt werden. Die Maximum-
-Likelihood-Estimierung zur Bestimmung eines Parameters, welcher dem gegebenen
Korpus p(.) eine moglichst hohe Wahrscheinlichkeit zuweist, wurde bereits in Ab-
schnitt 2.4 motiviert. An dieser Stelle soll daher auf Schritt (i) eingegangen werden.
Es ist beachtenswert, dass die parametriserten unvollstindigen Wahrscheinlichkeits-

verteilungen in sehr natiirlicher Weise zu Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber der
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Menge der unvollstindigen Daten fithren, die im folgenden parametrisierte unvoll-

stindige Wahrscheinlichkeitsverteilungen genannt werden:
po: Y—=[0,1], y— pe(X(y)) -

Wie bereits in dieser Definition angegeben wurde, ist es hierzu lediglich nétig, jeden
unvollstindigen Datentyp y € ) mit der Menge seiner Analysen X (y) zu identifi-
zieren, d.h. die Wahrscheinlichkeit dieses unvollstindigen Datentyps als die Wahr-

scheinlichkeit des Ereignisses X (y) zu definieren:

po(y) := pe(X(y)) -

Gemiss Abschnitt 2.2 ist dies die Wahrscheinlichkeit, dass mindestens eine der Ana-

lysen z € X (y) eintritt:

pe(X(y) = > pelz) .

z€X(y)
Es kann nun leicht iiberpriift werden, dass aus dieser Definition tatséichlich eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung auf den unvollstéindigen Datentypen resultiert. Hierzu
benutzt man als Schliisselschritt, dass die Menge der vollstdndigen Datentypen in
die Menge der Analysen der unvollstindigen Datentypen partitioniert wird (siehe

oben):

pe(Y) = poly) =D pe(X(y)) = pe (Z X(y)) =po(X)=1.

yey yey yey

e Aus prozeduraler Sicht besteht der EM-Algorithmus in einer iterativen Anwendung
der EM-Parameter-Abbildung M(.) auf die Startwerte des EM-Algorithmus. So-
mit konnte die EM-Parameter-Abbildung als der eigentliche Kern des EM-Algo-
rithmus bezeichnet werden. Formal ist sie eine Abbildung von dem Parameterraum
auf sich selbst und legt zu jedem Parameter ® €  in zwei Schritten, (i) dem
Erwartungswert-Schritt (E-Schritt) und (ii) dem Mazimierungs-Schritt (M-Schritt)
einen re-estimierten Parameter © € ) fest. Offensichtlich waren beide Schritte fiir
den EM-Algorithmus namensgebend. Von der folgenden Definition der EM-Parame-
ter-Abbildung lasst sich der M-Schritt bereits deutlich ablesen, der in der Maximie-
rung der sogenannten EM-Hilfsfunktion besteht:

M: Q=Q, & O =argmaxgen Qo(O).

Der dem M-Schritt vorangehende E-Schritt besteht darin, die EM-Hilfsfunktion

Qa(.) zu berechnen. Die EM-Hilfsfunktion ordnet jedem Parameter einen Wert zu,
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von dem gezeigt werden wird, dass er (i) ein doppelter Erwartungswert ist, und (ii)

in enger Verwandschaft mit der Log-Likelihood steht:

Qe: =R, 0~ 5y Y, palzly)-log pe(z) .
yey z€X(y)
Die in dieser Definition vorkommende bedingte Wahrscheinlichkeit pe(z|y) einer
Analyse z € X(y) gegeben deren unvollstindigen Datentyps y € ) kann aus der
gewOhnlichen Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit abgeleitet werden. Hierzu
ist es wieder nur no6tig, wie bei der Definition der unvollstindigen Wahrscheinlich-
keitsverteilungen, einen unvollstindigen Datentyp y mit seinen Analysen X (y) zu

identifizieren:
pa(]y) = pa(r|X(y)) -

Am Ende von Abschnitt 2.2 wurden bedingte Wahrscheinlichkeiten formal ein-
gefiithrt. Unter Benutzung dieser Definition folgt:

pa(z) pa(z)

pa(z|X(y)) = po(X(y) Ysex(y Pa(@)

Der EM-Algorithmus ist mit den vorangehenden Ausfithrungen formal vollig aus-
reichend erkldrt worden. Da es aber fiir die Namensgebung des EM-Algorithmus
massgebend ist, soll noch darauf hingewiesen werden, dass die Werte Q¢(©) der
EM-Hilfsfunktion als (doppelte) Erwartungswerte aufgefasst werden kénnen. Um
die Definition der Erwartungswerte anwenden zu kénnen, ist es notig, dass die be-
dingten Wahrscheinlichkeiten pg(z|y) fiir jeden unvollstindigen Datentyp y € Y
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung ps(.|y) auf der Menge seiner Analysen z € X (y)
bilden: @)

pelT

po(ly) : X(y) = [0,1], =~ Sexy Po@)
mit:
Z pa(zly) =1.
zeX(y)

Die letzte Gleichung ist sehr einfach nachzupriifen und erlaubt es, die EM-Hilfsfunk-
tion als eine doppelte Erwartung zu identifizieren. Unter Benutzung der Definition

der Erwartungswerte (sieche Abschnitt 2.3) gilt:

Qa(®) = D ily) D palzly)-log pe(z)

yey z€X (y)
= 3" 5(y) - pally) [ log pe ]
yey

= plpe(|)[log pe]] .
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Zusammenfassend folgt, dass ein re-estimierter Parameter im EM-Algorithmus (ite-

rativ) wie folgt berechnet wird:

~

© = argmaxgecq Qo(0O)

= argmaxgcq Pl pe(.|.)[log pe ]] -

Prozedurale Sicht auf den EM-Algorithmus

Abbildung 3.7 zeigt den EM-Algorithmus aus prozeduraler Sicht. Seine Eingabe besteht
aus einem Trainingskorpus p(.) von unvollstdndigen Datentypen, einer symbolischen Ana-
lyse-Komponente X(.), die zu jedem unvollstindigen Datentyp y € Y die Menge X (y)
seiner Analysen bereitstellt. Als weitere Eingabe liegen parametrisierte vollstindige Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen pg(.) vor, fiir die (in einem gewissen Sinn) optimale Parameter
zu bestimmen sind. Ferner gehort zu dieser Version des EM-Algorithmus im Gegensatz
zur Standardversion nicht nur ein einziger, sondern eine Menge 2y C 2 von Startpara-
metern, sowie anstatt eines Abruchkriteriums eine (im allgemeinen relativ hohe) Anzahl
numberOflterations > 1 von festgelegten Iterationen. Die Bevorzugung vieler Startpa-
rameter gegeniiber einem einzigen Startparameter wurde schon motiviert. Die Benutzung
einer hohen Anzahl von Iterationen ist gegeniiber einem Log-Likelihood-basierten Abruch-
kriterium zu bevorzugen, weil ein (fiir eine konkrete linguistische Anwendung) optimaler
Parameter nur mit einer zusitzlichen linguistischen Evaluierung bestimmt werden kann,
und diese linguistische Evaluierung erfahrungsgemaéss selten mit einem Log-Likelihood-

basierten Abruchkriterium korreliert.

Die Ausgabe des EM-Algorithmus besteht aus einer Folge von re-estimiertemn Parametern
913 921 935 .- €Q )

d.h. aus Parametern, die durch eine iterierte Anwendung der EM-Parameter-Abbildung
M(.) enstehen:
©; = M(0,_1) (1=1,2,3,...) .

Dempster et al. (1977) zeigten, dass die zu diesen Parametern gehorige Folge der Log-

Likelihood-Werte auf dem Trainingskorpus beschrinkt und monoton wachsend ist:
L(©1) < L(©2) < L(O3) < ... € [L(Oo), 0] .

Wihrend ein einfacher Satz der Analysis besagt, dass jede beschrinkte und monoton

wachsende Folge konvergent ist, d.h.

L(©;) —» L* (1 — ),
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Eingabe: Ein Trainingskorpus p(.) von unvollstindigen Datentypen, eine symbolische
Analyse-Komponente X (.), parametrisierte vollstindige Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen pg(.), eine endliche Menge g von Startparametern, sowie eine Iterati-

onsanzahl numberOflterations > 1.
Ausgabe: Fiir jeden Startwert ©gy € y eine Folge von re-estimierten Parametern:
©1, O, O3, ...€Q,

sodass die zugehorige Folge der Log-Likelihood-Werte auf dem Trainingskorpus

beschrankt und monoton wachsend ist:

L(01) < L(©3) < L(©3) < ... € [L(©y), 0] .

Prozedur: 1. \* Version mit Variation der Startparameter: *\

2. for each O € Q2 do

3. for each i :=1,..., numberOflierations do
4. P = @Z;l;
5. (E-step) compute (as function of ©)

Qa(©)=>_ply) > palzly) - log pe(z);

yey z€X (y)

6. (M-step) compute

A

© = argmaxgcn Qa(0);

7. 0, = 6;
8. print ©p, 61, Oy, O3, ...;

Abbildung 3.7: EM-Algorithmus
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konnte Wu (1983) (mit zusitzlichen Voraussetzungen an den EM-Algorithmus) zwei wei-
tere schone Eigenschaften des EM-Algorithmus zeigen: (i) L* ist ein lokales Maximum der

Log-Likelihood und (ii) die Folge der Parameter konvergiert:
0; - OF (i = 00) .

Beide Eigenschaften sind natiirlich sehr wiinschenswert, da sie es ermoglichen, den EM-Al-
gorithmus als ein iteratives Losungsverfahren fiir die in Kapitel 2 vorgestellte Maximum-

Likelihood-Estimierung aufzufassen.

In der 2. Zeile der Prozedur des EM-Algorithmus wird eine Schleife iiber die Startpara-
meter initialisiert, deren Schritte in der 3. bis 8. Zeile ausgefiithrt werden. In der 3. Zeile
wird eine Schleife iiber die Trainingsiterationen initialisiert, deren Schritte in der 4. bis
7. Zeile ausgefiihrt werden. In der 4. Zeile wird der sogenannte gegenwdrtige Parameter
® der EM-Hilfsfunktion gesetzt, die als E-Schritt in der 5. Zeile berechnet wird. In der
6. Zeile wird der M-Schritt ausgefiihrt, der die EM-Hilfsfunktion maximiert und den zu-
gehorigen sogenannten neuen Parameter O bestimmt. Ohne eine konkrete Instantiierung
des EM-Algorithmus stellen die 5. und 6. Zeile die allgemeinste Vorgehensweise fiir die Be-
rechnung des neuen Parameters © dar. Es wurde schon von Dempster et al. (1977) darauf
hingewiesen, dass der Ausdruck “Algorithmus” fiir den EM-Algorithmus kritisiert werden
konnte, weil die Sequenz der Berechnungsschritte, die fiir die Ausfithrung eines E- oder
M-Schrittes nétig sind, nicht spezifiziert werden kann. Es ist offensichtlich, dass detaillierte
Implementationen des EM-Algorithmus sich hinsichtlich Komplexitéit und Anwendbarkeit
stark voneinander unterscheiden kénnen. In einer konkreten Instanz des EM-Algorithmus
ist es oft angebracht, beide Schritte zusammenzufassen, um eine konkrete mathematische
Losung fiir © auszuarbeiten. In der Regel ist eine solche Losung relativ einfach zu finden
(siehe z.B. Abschnitt 3.8). Manchmal jedoch, wie z.B. bei den log-linearen Modellen (sie-
he Abschnitt 5.3), kann eine Losung nur in einem iterativen Verfahren gefunden werden,
sodass der EM-Algorithmus insgesamt zu einem sogenannten doppelt-iterativen Algorith-
mus wird (wenn die Schleife iiber die Startparameter nicht mitgezahlt wird, wie es beim
Standard-EM-Algorithmus leider iiblich ist). In der 7. Zeile wird der neue neue Parameter
gespeichert, um ihn fiir die néichste Iteration (als gegenwirtigen Parameter) benutzen zu
konnen. In der 8. Zeile wird zu jedem Startparameter ©¢ die Folge der aus ihm berechneten

re-estimierten Parameter ausgegeben.

Bemerkung: Da alle re-estimierten Parameter vom EM-Algorithmus ausgegeben werden,
ist es sowohl sinnvoll, als auch leicht moglich, eine zusiitzliche systematische linguistische

Evaluierung aller vom EM-Algorithmus berechneten Parameter extern vorzunehmen.
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3.3 Anwendung und Interpretation des EM-Algorithmus

In diesem Abschnitt werden zwei Ziele verfolgt:

1. In Abschnitt 3.2 wurde der EM-Algorithmus formal eingefithrt. Um ein Gefiihl fiir
mogliche Anwendungsumgebungen des EM-Algorithmus zu vermitteln, sollen die
dafiir wesentlichen Elemente des EM-Algorithmus ein weiteres Mal vorgestellt wer-
den. Hierbei wird die Methodik verfolgt, zuerst die vertrauten symbolischen Kom-
ponenten des EM-Algorithmus vorzustellen, und dann zu den vielleicht weniger ver-
trauten stochastischen Basiskomponenten, sowie den aus ihnen abgeleiteten stochas-

tischen Verteilungen und objektiven Funktionen iiberzugehen.

2. Die stochastischen Komponenten des EM-Algorithmus, insbesondere aber die niitz-
lichste stochastische Funktion des EM-Algorithmus, ndmlich die EM-Hilfsfunktion,
sollen interpretiert werden. Als Schliisselschritt wird sich hierbei die Einfithrung
der sogenannten empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstandigen Daten-
typen herausstellen. Mit dieser Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber vollstdndigen Da-
tentypen wird es gelingen die EM-Hilfsfunktion als eine Log-Likelihood auf voll-
standigen Datentypen zu interpretieren, sodass der EM-Algorithmus als eine ite-
rative Maximum-Likelihood-Estimierung von schrittweise verbesserten Log-Likeli-
hood-Funktionen interpretierbar ist. (Obwohl diese Interpretation sehr befriedigend
ist, beantwortet sie zunichst noch nicht die Frage, ob das Ergebnis der iterati-
ven Maximum-Likelihood-Estimierungen etwas mit der Maximum-Likelihood-Esti-
mierung der Log-Likelihood des EM-Algorithmus zu tun hat. Dieser Komplex wird
ausfiihrlich in Abschnitt 3.6 behandelt werden.)

Anwendung des EM-Algorithmus

Der EM-Algorithmus besteht aus drei symbolischen Komponenten, zwei stochastischen
Basiskomponenten, sowie einigen abgeleiteten stochastischen Wahrscheinlichkeitsverteil-
ungen und objektiven Funktionen. Die drei symbolischen Komponenten des EM-Algorith-
mus, die in Abbildung 3.8 gezeigt werden, gehtren zu einer Anwendungsumgebung des

EM-Algorithmus, in der diese spezifiziert sein miissen. Es handelt sich um:

e die unvollstindigen Datentypen ),
e die vollstindigen Datentypen X,

e sowie die symbolische Analyse-Komponente X (.), die jeden unvollstindigen Daten-

typ y € Y analysiert und ihm als Ergebnis eine Menge X (y) C X von vollstindigen
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Vollstaendige
Datentypen

Unvollstaendige
Datentypen

v

Abbildung 3.8: Symbolische Komponenten des EM-Algorithmus

Unvollstaendige Datentypen - Vollstaendige Datentypen

fo'(-y)/ — Bip()

Abbildung 3.9: Stochastische Komponenten des EM-Algorithmus

Datentypen zuweist.

Die Abbildung 3.8 zeigt, dass die symbolische Analyse-Komponente (i) einem unvollstéin-
digen Datentyp eine Menge vollstindiger Datentypen zuweist, und (ii) verschiedene un-

vollstindige Datentypen y # ¢’ auf disjunkte Analysen X (y) N X (y') = () abbbildet.

Der symbolische Ansatz des EM-Algorithmus ist daher so allgemein, dass er auf eine Viel-
zahl von linguistischen Analyse- und Generierungswerkzeugen, wie Speech-Recognizer,
Tagger, Silbifizierer, Morphological-Analyzer, Chunker, Parser (mit und ohne Semanti-
kanalyse), Speech-Synthesizer, Generierer, Graphem-Phonem-Systeme, Text-To-Speech-

Systeme, Ubersetzungs-Systeme, u.s.w. zutreffen wird.
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Abbildung 3.9 zeigt, dass der EM-Algorithmus eine Vielzahl von stochastischen Kompo-

nenten besitzt, aber nur zwei (fett umkreiste) stochastische Basiskomponenten:

e den durch die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung p(y), y € Y, gegebenen

Korpus von unvollstindigen Datentypen, sowie

e die parametrisierte vollstindige Wahrscheinlichkeitsverteilung pe(z), x € X, welche
gelegentlich auch als Wahrscheinlichkeitsmodell bezeichnet wird. Implizit sind mit
der parametrisierten vollstindigen Wahrscheinlichkeitsverteilung natiirlich auch die

Parameter © € () gegeben, sowie die zufilligen Startparameter Qg C €.

Der Sinn ist der folgende: selbst bei der Entwicklung symbolischer Analysewerkzeuge
miissen im allgemeinen gewisse Heuristiken benutzt werden, um dem Werkzeug, in Situa-
tionen in denen es vor der Wahl zwischen mehreren méglichen Alternativen der Problem-
behandlung steht, die Fihigkeit der Entscheidungsfindung zu verleihen. Im allgemeinen
manifestieren sich Heuristiken durch die Belegung gewisser Werkzeug-interner Variablen
mit bestimmten Werten, die durch Erfahrung und Intuition diktiert werden. Damit stark
kontrastierend, wird bei der Entwicklung eines stochastischen Analysewerkzeugs zwar nicht
auf Heuristiken und Parameter verzichtet, wohl aber auf die weitgehend unmotivierte Fest-
legung von Parameterwerten. Ein stochastisches Analysewerkzeug, wie es z.B. im EM-Al-

gorithmus vorliegt, kann als ein Paar
<X(.), pel.) >

aufgefasst werden und ist einerseits in der Lage, einen unvollstindigen Datentyp y € Y
zu analysieren, d.h. in seine Analysen z € X(y) C X zu zerlegen; andererseits kann es fiir

zwei alternative Analysen z # z’ vermittels einem Wahrscheinlichkeitsvergleich

pe(z) > pe(z') ,

eine Entscheidung fiir die Analyse z herbeifithren. Der Index © deutet an, dass diese

Entscheidungsfindung von den Werten gewisser Parameter
CNSRY)

abhéngt. Die Belegung dieser Parameterwerte findet im EM-Algorithmus durch eine ite-
rative Anwendung von wohldefinierten E- und M-Schritten statt, die in jeder Iteration fiir

einen gegenwértigen Parameter ® € ) die EM-Hilfsfunktion

Qs(0) = 5(y) > pa(zly)-log pe(z)

yey zeX(y)
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als eine objektive Funktion von Parametern © € () berechnen (E-Schritt) und einen re-
estimierten Parameter

~

© = argmaxgcq Qo(O)
liefern (M-Schritt). Hierbei sind die bedingten Wahrscheinlichkeiten

pe(z)
o (y)

pa(zly) =

und die Wahrscheinlichkeiten der unvollstindigen Datentypen

pa(y) = D pa(x)
z€X(y)
abgeleitete Wahrscheinlichkeiten der Modell-Wahrscheinlichkeiten pg(z). (Siehe Abbil-
dung 3.9: ein Pfeil markiert, dass die Quelle in der Definition des Ziels benotigt wird.)
Es ist mehr als interessant, dass diese iterative Prozedur mit zufdllig gewdhlten Startpa-
rametern gestartet wird und in der Praxis keine geschickte Wahl von Startparametern
bekannt ist, mit der sich bessere Resultate als mit zufilligen Startparametern erzielen

lassen (ausser fiir den Spezialfall der Log-linearen Modelle (Riezler et al. 2000)).

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass im stochastischen Ansatz des EM-AI-
gorithmus ein symbolisches Analysewerkzeug dadurch verbessert werden soll, dass eine
durch Erfahrung und Intuition vorgenommene Belegung bestimmter heuristischer Para-
meterwerte vermieden wird und stattdessen eine mathematisch wohldefinierte iterative

Methode zur Auffindung optimaler Parameterwerte benutzt wird.

Interpretation des EM-Algorithmus

In diesem Abschnitt sollen die stochastischen Komponenten des EM-Algorithmus, ins-
besondere aber die EM-Hilfsfunktion, interpretiert werden. Als Schliisselschritt wird sich
hierbei die Einfithrung der sogenannten empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung der

vollstindigen Datentypen herausstellen.

Definition: Sei ® € 2 ein vorgegebener Parameter des EM-Algorithmus. Dann heisst:
pe: X —[0,1] z v pa(z) ,

mit

Pa(z) = p(y)-pa(zly)  (wobeiy €Y sodass z € X(y))

Korpus (oder empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung) der vollstandigen Datentypen

(unter dem gegenwdartigen Parameter @ ).
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Y Y1 Y2 Y3
() 0.3 0.2 0.5
X(y) Tl T2 T13 | T21 T2 | T3 T2 T3z T34
pe(zly) | 02 04 04|07 0302 03 01 04
Do (x) 0.06 0.12 0.12 | 0.14 0.06 | 0.10 0.15 0.05 0.20

Abbildung 3.10: Beispiel einer empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung auf vollstindigen

Datentypen

Aus 0 < p(y), pa(zly) < 1 folgt offensichtlich 0 < pg(z) < 1. Ferner gibt es, wegen der
Bedingung

X=3% X(y),

yeY

zu jedem vollsténdigen Datentyp x € X genau ein y € Y mit x € X (y). Die empirische
Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstindigen Datentypen ist daher wohldefiniert.

Beispiel: Da die Definition des Korpus der vollstindigen Datentypen (unter dem ge-
genwdirtigen Parameter ®) nicht nur fiir den EM-Algorithmus, sondern auch fiir den SB-
Algorithmus wichtig ist, wird in Abbildung 3.10 ein Beispiel angegeben. In der zweiten
Zeile der Tabelle wird eine empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung p von unvollstdndigen

Datentypen
{yl’ Y2, y3}§y

angegeben, die ihrerseits in der ersten Zeile der Tabelle gezeigt werden. Diese Zahlen
bedeuten, dass ein Korpus von unvollstindigen Datentypen gegeben ist, und z.B. der
unvollstindige Datentyp y; mit 30% aller Vorkommen in ihm vertreten ist. In der drit-
ten Zeile wird fiir jeden unvollstindigen Datentyp y € ) die Menge X (y) aller seiner
symbolischen Analysen angegeben. Z.B. hat der unvollstindige Datentyp y; die drei voll-
stindigen Analysen 11, Z12, z13. In der vierten Zeile wird eine (hier ﬁktive5) bedingte
Wahrscheinlichkeitsverteilung pg(z|y) von vollstindigen Datentypen z € X(y), gegeben
ihrem unvollstindigen Datentyp y € ), gezeigt. Auch diese Zahlen kénnen als Vorkom-
menshiufigkeiten in einem Korpus gedeutet werden, wobei man allerdings davon ausgehen
muss, dass in diesem Korpus nur ein einziger unvollstéindiger Datentyp y mit allen sei-
nen Analysen X (y) beobachtet wurde. Der Korpus des unvollstindigen Datentyps y; und

seiner Analysen X (y;) wird dann zu 40% aus der Analyse z13 bestehen. Aus diesen Vorga-

5Im EM-Algorithmus wird der Parameter ® nur zu Beginn zufillig gesetzt, spiter mit einem mathema-
tisch wohldefiniertem Kriterium estimiert. Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung pe(x|y) ist daher
nicht fiktiv, sondern wird mit dem Parameter & aus dem Modell (der parametrisierten Wahrscheinlich-

keitsverteilungen) berechnet.
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ben ergibt sich per Definition der Korpus ps. Er besteht héchstens aus den vollstdndigen

Datentypen

{ z11, z12, z13, 21, T22, T31, T32, T33, T34 } C X

und wird in der fiinften Zeile angegeben. In dem Korpus pg kommt etwa der unvollstéindige
Datentyp z13 mit 12% (= 30% - 40%) aller Vorkommen vor, wihrend der unvollstindige
Datentyp z34 mit 20% aller Vorkommen am hiufigsten, und der unvollstindige Datentyp

33 mit 5% aller Vorkommen am seltensten ist.

Das Beispiel zeigt weiter, dass pg nur auf der Menge

> X(y)

yeY, p(y)>0

Werte ungleich Null annehmen wird. Sind die Analysen X (y) der unvollstindigen Daten-
typen sdmtlich endlich, so folgt, dass der Korpus der vollstindigen Datentypen wie der

Korpus der unvollstdndigen Datentypen ein endlicher Korpus sein wird.

Die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstindigen Datentypen wird in Abbil-
dung 3.9 in Relation zu anderen stochastischen Komponenten des EM-Algorithmus gezeigt.
Die Abbildung ist so organisiert, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilungen (Korpora) und
stochastischen objektiven Funktionen getrennt dargestellt werden, je nachdem, ob sie un-
vollstdndige Datentypen (linker Teil der Abbildung) oder vollstéindige Datentypen (rechter
Teil) beschreiben. Die Abbildung ist v6llig symmetrisch aufgebaut: man entnimmt ihr zum
Beispiel, dass pg(y) fiir die unvollstindigen Datentypen dieselbe Rolle spielt, wie pg(x)
fiir die vollstdndigen Datentypen. Ferner wird sich erweisen, dass pg fiir die vollstdndigen
Datentypen dieselbe Rolle spielt wie p fiir die unvollstindigen Datentypen. Insofern ist
es gerechtfertigt, pe als Korpus oder empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der voll-
standigen Datentypen zu bezeichnen, obwohl doch ganz offensichtlich die vollstindigen
Datentypen im Gegensatz zu den unvollstindigen Datentypen in keinem realen, physi-
schen Korpus vorliegen werden (was in vielen Féllen bewirkt, dass der EM-Algorithmus
gegeniiber iiberwachten Trainingsverfahren zu bevorzugen ist). Das folgende Lemma klirt
das formale Verhéltnis der beiden empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen zueinan-
der:

Lemma: Sei pg die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstdndigen Da-

tentypen. Dann gilt unabhingig vom gegenwértigen Parameter & € Q:

py) = > Pelz) (ye).

zeX(y)
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Beweis:

> pale) = Y Bly)-palzly) = ply) Y palzly) = Bly) -

z€X(y) z€X(y) zeX(y)
q.e.d.

Das Lemma zeigt, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstindigen Da-

tentypen nicht nur dem Namen nach eine Wahrscheinlichkeitsverteilung ist:

o belz) = > D Pelz) = D ply) = 1.

z€X yeY z€X(y) yey
Das nichste Lemma ist von zentraler Bedeutung fiir die Interpretation des EM-Algorith-
mus. Mit Hilfe der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung pe iiber den vollstindigen
Datentypen gelingt es, die EM-Hilfsfunktion als eine Log-Likelihood auf dem Korpus pg
zu deuten, sowie den EM-Algorithmus als eine iterative Maximum-Likelihood-Estimierung

von Log-Likelihood-Funktionen auf vollstindigen Datentypen zu identifizieren.

Lemma: Sei pg die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstédndigen Daten-
typen und Lg die Log-Likelihood der vollstindigen Datentypen auf dem Korpus pg,
d.h.

Ls(®) = Y polx) -log pe(z) .

reX
Dann gilt fiir alle © € Q:

QRe(0) = Le(0) .

Beweis:
Ls(©) = ) pa(z)-log pe(z)
TeEX
= > D Pela)- log pe(w)
yeY z€X(y)
= 3 X () -pslaly) -log pe(e)
yeY zeX(y)
= D> By) DY pelsly) -log pe()
yey z€X(y)
= Qa(0)
q.e.d.

Abbildung 3.9 zeigt den im Lemma vorgestellten Zusammenhang in grosserer Klarheit:

e Fiir die unvollstindigen Datentypen (linker Teil der Abbildung) gilt: Der Korpus
p(y) und die (Logarithmen der) Wahrscheinlichkeitsverteilung pe(y) ergeben die
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Eingabe: wie in Abbildung 3.7

Ausgabe: dito

Prozedur: \* Modifizierte 5. und 6. Zeile des EM-Algorithmus *\
5a. generate corpus pg(z) of complete data (given parameter @)
5b. compute log-likelihood L (©) of model pg(z) on corpus ps(z)
6. compute O = argmaxgcq La(O)

Abbildung 3.11: Der EM-Algorithmus unter Benutzung des Korpus und der Log-Likeli-
hood der vollstdndigen Datentypen

Eingabe: wie in Abbildung 3.7

Ausgabe: dito

Prozedur: \* Modifizierte 5. und 6. Zeile des EM-Algorithmus *\
5. generate corpus pe(z) of complete data (given parameter @)
6. compute maximum-likelihood estimate ©

of model pg(x) on corpus pg(x)

Abbildung 3.12: Der EM-Algorithmus als iterative Maximum-Likelihood-Estimierung auf

dem Korpus der vollstindigen Datentypen

Log-Likelihood L(©) des EM-Algorithmus. Der EM-Algorithmus wurde konzipiert,
um diese Log-Likelihood als Funktion der Parameter © zu maximieren (Dempster

et al. 1977).

e Fiir die vollstindigen Datentypen (rechter Teil der Abbildung) gilt analog: Der Kor-
pus pe(z) und die (Logarithmen der) Wahrscheinlichkeitsverteilung pg(z) ergeben
die Log-Likelihood Lg(0©). Der EM-Algorithmus wurde realisiert, indem er bei der
Abarbeitung eines kombinierten E- und M-Schritts (bzw. der Ausfithrung der EM-
-Parameter-Abbildung M(.)) die EM-Hilfsfunktion Q¢(©) als Funktion der Para-
meter © maximiert. Da die EM-Hilfsfunktion und die Log-Likelihood L¢(©) gemiiss
Lemma iibereinstimmen, wird in jedem Schritt des EM-Algorithmus also eine Max-
imum-Likelihood-Estimierung auf vollstindigen Datentypen ausgefiihrt (weitere De-

tails siche unten).

Dieses Lemma hat drei Auswirkungen, von denen die ersten zwei in diesem Abschnitt und
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die letzte und folgenreichste im nichsten Abschnitt besprochen werden.

(i)

(i)

Abbildung 3.11 zeigt eine leicht verinderte Implementierung des EM-Algorithmus
(vergleiche Abbildung 3.7), wobei allerdings nur die modifizierten Zeilen gezeigt wer-
den. Da die EM-Hilfsfunktion mit der Log-Likelihood des Modells pg(z) auf dem
Korpus pg(z) der vollstéindigen Datentypen iibereinstimmt, darf die 5. Zeile der Pro-
zedur des EM-Algorithmus in zwei seperate Arbeitsgéinge aufgeteilt werden: zunéchst
wird der Korpus pg(z) generiert (Zeile 5a), anschliessend wird auf ihm die Log-Like-
lihood Lg(©) des Modells pg(z) berechnet (Zeile 5b). Natiirlich muss nach diesen
Verdnderungen auch die 6. Zeile des EM-Algorithmus modifiziert werden, sodass die
Log-Likelihood Lg(0) anstelle der EM-Hilfsfunktion Q¢ (©) maximiert wird.

Abbildung 3.12 zeigt eine weitere leichte, allerdings entscheidende Modifikation der
Implementierung des EM-Algorithmus. Wieder werden nur die verdnderten Zeilen
gezeigt. Wiahrend die Zeile 5a des modifizierten Algorithmus in Abbildung 3.11 un-
verdndert als neue Zeile 5 iibernommen wird, ist die Schliissel-Beobachtung, dass die
Zeilen 5b und 6 eine Maximum-Likelihood-Estimierung darstellen. Diese zwei Zeilen

konnen also zu der neuen Zeile 6 zusammengefasst werden.

Als sehr schones Resultat gewinnt man die Erkenntnis, dass sich der EM-Algorithmus

als eine iterative Anwendung von Maximum-Likelihood-Estimierungen darstellen lésst,

wobei es sehr angenehm erscheint, dass jede dieser Maximum-Likelihood-Estimierungen

auf einem Korpus pe von vollstdndigen Datentypen ausgefithrt wird.
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3.4 Der EM-Algorithmus als Bootstrap-Algorithmus

Das Ziel dieses Abschnitts ist es, noch einen Schritt iiber die zwei Ziele des vorangegange-
nen Abschnitts hinauszugehen und den EM-Algorithmus als eine besonders gut motivierte
Instanz eines sehr viel allgemeineren Algorithmus vorzustellen. Dieser Algorithmus kénn-
te vielleicht als stochastischer Bootstrap-Algorithmus (SB-Algorithmus) bezeichnet werden
und ist insofern interessant, da er fiir beliebige stochastische Modelle ein iteratives nicht-
iberwachtes Trainingsverfahren (auf unvollstindigen Datentypen) darstellt, wobei ledig-
lich vorausgesetzt werden muss, dass die stochastischen Modelle mit einem tberwachten
Trainingsverfahren (auf vollstindigen Datentypen) prinzipiell trainierbar sind. (Die Wort-
wahl prinzipiell trainierbar soll ausdriicken, dass keine vollstindige Trainingsdaten fiir das
iiberwachte Trainingsverfahren zur Verfiigung stehen miissen, sondern nur bekannt sein
muss, wie trainiert werden wiirde, wenn eine ausreichende Menge vollstindiger Trainings-
daten vorhanden wire.) Als Schliisselschritt des SB-Algorithmus fungiert erneut die em-
pirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der vollstandigen Datentypen. Der SB-Algorithmus
kombiniert diese Wahrscheinlichkeitsverteilung mit einem vorgegebenen iiberwachten Trai-
ningsverfahren, um es in ein iteratives uniiberwachtes Trainingsverfahren zu iiberfithren.
Der Vorteil des SB-Algorithmus ist, dass es mit ihm unproblematisch ist, viele Modelle
auf riesigen Trainingskorpora zu trainieren. Der Nachteil des SB-Algorithmus liegt darin,
dass er eine (zumindest einfache) symbolische Analysekomponente voraussetzt. Ferner be-
sitzt der SB-Algorithmus moglicherweise nicht alle guten (vielleicht aber auch nicht alle

schlechten) Eigenschaften des zugrundeliegenden iiberwachten Trainingsverfahrens.

Im vorherigen Abschnitt wurde gezeigt, dass sich der EM-Algorithmus als eine iterative
Anwendung von Maximum-Likelihood-Estimierungen auf vollstindigen Datentypen dar-
stellen ldsst. Natiirlich ist die Maximum-Likelihood-Estimierung nur ein Verfahren unter
vielen méglichen Trainingsverfahren, um zu einer Parameter-Estimierung zu gelangen (sie-
he Abschnitt 2.4). Somit ist es legitim, dariiber nachzudenken, diejenigen Teile des EM-
Algorithmus aus Abbildung 3.12, die eine Maximum-Likelihood-Estimierung fiir vollstin-
dige Datentypen ausfithren, durch beliebige alternative Parameter-Estimierungsverfahren
zu ersetzen, um moglicherweise vollig neue iterative Trainingsverfahren fiir unvollstén-
dige Datentypen zu erhalten. Denn offensichtlich fiithrt dieser Typ von Modifikationen
nicht mehr nur zu unterschiedlichen Implementierungen derselben Funktionalitit (wie im
vorherigen Abschnitt), sondern verédndert in nicht leicht vorhersehbarer Weise die Eigen-
schaften des Algorithmus. Die angesprochene unkontrollierte Modifikationsfreiheit ist aber
zumindest in einer Hinsicht sehr niitzlich: Sie ermdglicht es prinzipiell jedem i{iberwach-
ten stochastischen Lernverfahren (auf vollstindigen Datentypen) zu einem iterativen, aber

uniiberwachten stochastischen Lernverfahren (auf unvollstindigen Datentypen) erweitert
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Eingabe: Ein Trainingskorpus p(y) von unvollstindigen Datentypen y € ), Modelle
po(z) fir die vollstindigen Datentypen z € X, eine endliche Menge {2y von
Startparametern, eine Iterationsanzahl numberOfilterations > 1, eine symbolische
Analyse-Komponente

X: Y->P&X)

mit | X (y)| < oo, (y € Y), sowie ein beliebiges iberwachtes Trainingsverfahren
d: F(X)—=Q

fiir die Modelle pg(z). D.h. F(X) ist die Menge der endlichen Korpora, die aus
vollstdndigen Datentypen x € X bestehen.

Ausgabe: Fiir jeden Startwert ©g € 2y eine Folge von re-estimierten Parametern:

O, Oy, O3, ...€ Q.

Prozedur: 1. \* Version mit Variation der Startparameter: *\

2. for each ©j € 2 do

3. for each i :=1,..., numberOflterations do

4, D :=0;_q;

5. generate corpus pg(z) of complete data z € X;

6. compute © = § (jp) exploiting supervised training on fg;
7. 0, := 6;

8. print ©gy, 601, ©,, O3, ...;

Abbildung 3.13: SB-Algorithmus
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zu werden. Der diese Erweiterung beschreibende Algorithmus kénnte vielleicht recht tref-

fend als stochastischer Bootstrap-Algorithmus (SB-Algorithmus) bezeichnet werden.

Abbildung 3.13 zeigt den SB-Algorithmus aus prozeduraler Sicht. Seine Eingabe besteht
wie die Eingabe des EM-Algorithmus aus einem Trainingskorpus f(.) von unvollstindigen
Datentypen, aus parametrisierten vollstindigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen pg(.), aus
einer Menge Q) C Q von Startparametern, aus einer (im allgemeinen relativ hohen) Anzahl
numberOflterations > 1 von festgelegten Iterationen, sowie einer symbolischen Analyse-
Komponente X(.), die zu jedem unvollstindigen Datentyp y € ) die Menge X (y) seiner
Analysen bereitstellt, wobei vorausgesetzt wird, dass kein unvollstindiger Datentyp eine
unendliche Anzahl von Analysen X (y) besitzt. Zusitzlich zur Eingabe des EM-Algorith-
mus wird verlangt, dass ein sogenanntes dberwachtes Trainingsverfahren § fir vollstindige

Datentypen vorliegt.

Die Ausgabe des SB-Algorithmus besteht (fiir jeden Startparameter ©y € Q) aus einer

Folge von re-estimiertemn Parametern
O, Oy, O3, ...€Q,

d.h. aus Parametern, die durch eine iterierte Anwendung des iiberwachtes Trainingsver-

fahrens § auf den Korpus der vollstindigen Datentypen entstehen:
©; =4 (Po,_,) (1=1,2,3,...) .

Leider konnen (ohne zusitzliche Voraussetzungen an die Estimierungsmethode §) fiir den
SB-Algorithmus keinerlei Versprechen hinsichtlich der Konvergenz der Log-Likelihood der

unvollstindigen Datentypen gegen globale oder lokale Maxima gemacht werden.

In der 2. Zeile der Prozedur des SB-Algorithmus wird eine Schleife {iber die Startparameter
initialisiert, deren Schritte in der 3. bis 8. Zeile ausgefithrt werden. In der 3. Zeile wird
eine Schleife {iber die Trainingsiterationen initialisiert, deren Schritte in der 4. bis 7. Zeile
ausgefithrt werden. In der 4. Zeile wird der gegenwdrtige Parameter @ fir die Generierung
des Korpus pg der vollstindigen Datentypen gesetzt. Die Korpus-Generierung findet in
der 5. Zeile statt. In der 6. Zeile wird mit dem gegebenen iiberwachten Trainingsverfahren
¢ und dem fertig generierten Korpus pe der neue Parameter O bestimmt. In der 7. Zeile
wird der neue Parameter gespeichert, um ihn fiir die néichste Iteration (als gegenwirtigen
Parameter) benutzen zu koénnen. In der 8. Zeile wird fiir jeden Startparameter die Folge

der aus ihm berechneten Parameter ausgegeben.

Zusammenfassend kann man feststellen, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteil-
ung der vollstindigen Datentypen als Schliisselschritt des SB-Algorithmus fungiert. Mit

dem SB-Algorithmus ist es vollig unproblematisch, Modelle auf riesigen Trainingskorpora
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zu trainieren, da diese lediglich aus unvollstindigen Datentypen bestehen miissen. Der
SB-Algorithmus besitzt diesen Vorteil, weil er annimmt, dass eine symbolische Analyse-
komponente existiert, sodass die Analysen des gegebenen Trainingskorpus (mit Hilfe des
gegenwirtig “besten” Parameters, bzw. seines Modells) dazu benutzt werden kénnen, einen
“angemessenen” Korpus von vollstindigen Datentypen zu generieren. Der SB-Algorithmus
nutzt die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung des generierten Korpus, um daraus mit
einem wvorgegebenen tberwachten Trainingsverfahren auf vollstindigen Datentypen einen

(hoffentlich verbesserten) neuen Parameter zu bestimmen.

Eine iterative Anwendung dieses Vorgangs bringt eine Folge von estimierten Parametern
hervor, aus denen mit Hilfe einer linguistischen Evaluierung ein optimaler Parameter aus-
gewihlt werden kann. Ohne zusétzliche Voraussetzungen ist es leider unklar, ob der SB-
Algorithmus die guten (vielleicht aber auch die schlechten) Eigenschaften des zugrunde-

liegenden iiberwachten Trainingsverfahrens erbt.

Dieser Abschnitt soll mit der erhellenden Bemerkung geschlossen werden, dass der EM-
Algorithmus eine besonders gut motivierbare Instanz des SB-Algorithmus ist, die man
dadurch erhilt, dass im SB-Algorithmus als zugrundeliegendes iiberwachtes Trainingsver-

fahren die Maximum-Likelihood-Estimierung auf vollstdndigen Datentypen benutzt wird.
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3.5 Training mit dem EM-Algorithmus

Abbildung 3.14 zeigt das Training von Modellen pg(.) mit dem EM-Algorithmus, sowie die
systematische Evaluierung aller seiner freien Parameter: Trainingskorpusgrosse, Anzahl
Trainingsiterationen, Startparameter. In der Abbildung sind die Algorithmen mit dem

Symbol [, die Daten mit dem Symbol [J gekennzeichnet.

Die Abbildung 3.14 teilt sich in einen linken Teil (gestrichelt umrahmt) und einen rechten
Teil.

Im rechten Teil der Abbildung wird die Aufteilung eines gegebenen, oft mehrere 100 Mil-
lionen Datentoken umfassenden Korpus von unvollstindigen Datentypen gezeigt, die in
einen Trainingskorpus (unvollstindige Datentypen), einen Entwicklungs-Testkorpus (voll-
stindige Datentypen), sowie einen Testkorpus (ebenfalls vollstindige Datentypen) resul-
tiert. Die Aufteilung des Korpus in einen Entwicklungskorpus und einen Testkorpus be-
reitet den Test vor, wie gut das trainierte Modell arbeitet. Um die Fihigkeit zur Gene-
ralisierung zu testen, sollten die Testdaten ungesehene Daten sein, d.h. Daten die nicht
fiir die Entwicklung verwendet wurden. In der Regel wird die Aufteilung des gegebenen
Korpus in Entwicklungs- und Testdaten so vorgenommen, dass man 90% Entwicklungs-
daten und 10% Testdaten erhélt. Natiirlich sollten die Testdaten unabhingig von den
Entwicklungsdaten sein, aber diesen nicht zu un#hnlich sein. Die iibliche Prozedur, um
dies zu erreichen, ist es, jedes zehnte Datentoken des gegebenen Korpus als Testdatum zu
nehmen. Da wihrend der Entwicklungsphase mehrere Modellversionen anfallen, aber nur
eine einziges Modell “entwickelt” werden soll, ist es notig, dass der Entwicklungskorpus
seinerseits aufgeteilt wird. Das Ergebnis dieser Aufteilung, die wie oben vorgenommen
werden kann, indem jeder zehnte Datentoken des Entwicklungskorpus als Entwicklungs-
Testdatum benutzt wird, sind 90% Trainingskorpus und 10% Entwicklungs-Testkorpus.
Da es sich bei dem Testkorpus und dem Entwicklungs-Testkorpus um unvollstindige Da-
tentypen handelt, miissen beide Testkorpora annotiert werden. Leider ist die manuelle
Herstellung von annotierten Testkorpora sehr aufwendig. Es ist iiblich, jeweils mindes-
tens 300 - 600 unvollstindigDatentypen zu annotieren®. Je grosser diese Zahl ist, desto
kleinere Auswirkungen werden gelegentliche Annotationsfehler haben, und desto robus-
ter werden die Evaluierungs-Ergebnisse sein. Da die Annotation der Testdaten erhebliche
Kosten verursacht, ist es sinnvoll, wenn auch nicht ungefihrlich, die Anzahl der Testdaten
moglichst klein zu halten. Das Motto fiir die Erstellung dieser Daten lautet also: so gross
und robust, wie né6tig, aber so klein und kostengiinstig, wie moglich. Zur Entscheidungs-

findung, wieviele Daten n6tig sind, um robuste Evaluierungsergebnisse zu erhalten, kann

SDiese Zahl ist sehr aufgabenspezifisch. Zum Beispiel wiren 600 Worter fiir einen Tagger etwas wenig.
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Abbildung 3.14: Training und Evaluierung mit dem EM-Algorithmus
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die hervorragende Arbeit von Yeh (2000) konsultiert werden.

Im linken Teil der Abbildung 3.14 wird der EM-Algorithmus aus Abbildung 3.7 inner-
halb einer Schleife iber alle Parameter angewendet. Die freien Parameter sind in der
Abbildung gestrichelt dargestellt: es handelt sich um: (i) die Startparameter, (ii) den Trai-
ningskorpus (unvollstandige Datentypen), sowie (iii) die Anzahl der im EM-Algorithmus
vorzunehmenden Iterationen. Naiirlich sind Zahlenangaben zu der Anzahl der freien Para-
meter unserios, da diese stets von der Komplexitét der gegebenen Modelle (Parser, Tagger,
Sprachmodell, u.s.w.), aber auch von praktischen Gesichtspunkten, wie einem eventuell fiir
die Evaluierung vorgegebenen Zeitrahmen abhingen: Die Zahl der Startparameter kann
eigentlich nie hoch genug sein und sollte nur durch die Rechenzeit begrenzt werden, die
man zur Verfiigung hat, um ein Ergebnis vorzuweisen: 10 bis 100 Startparameter soll-
ten ausprobiert werden. Die Zahl der Iterationen ist oft unproblematisch, da gelegentlich
schon nach wenigen Iterationen das beste Modell generiert wird. Um dies nachzuweisen
wird man aber doch im allgemeinen etwa 5 bis 50 Iterationen vornehmen. Ausserst man-
gelhaft ist es, mit einer festen Anzahl von Iterationen zu arbeiten, da die Giite des Modells
in der Regel schnell erreicht wird, aber genauso schnell wieder sinkt. Arbeitet man also
mit einer festen Iterationsanzahl, so arbeitet man fast ausschliesslich mit schlechten Mo-
dellen. Die Grosse des Trainingskorpus zu variieren ist fiir den EM-Algorithmus weniger
sinnvoll als fiir iberwachte Trainingsverfahren, die aus Kostengriinden oft darauf ange-
wiesen sind mit moglichst kleinen Trainingskorpora auszukommen. Im allgemeinen wird
trotzdem mit verschiedenen Trainingskorpora experimentiert werden, etwa von der Grosse
% X, ﬁ X, ﬁ X, ... des Ausgangskorpus. Fiir jede Kombination aller freien Parameter
wird der EM-Algorithmus aus Abbildung 3.7 benutzt, um trainierte Modelle zu berechnen.
Jedes der resultierenden Modelle wird mit Hilfe des Entwicklungs-Testkorpus evaluiert. Die
Evaluierung eines Modells ist stets eine schwierige Aufgabe. Die Standard-Vorgehensweise
ist, den Entwicklungs-Testkorpus unter Benutzung der symbolischen Analysekomponen-
te zu parsen und die vom gegebenen Modell ermittelte wahrscheinlichste Analyse (eines
jeden unvollstindigen Datentyps) mit der annotierten Analyse zu vergleichen. Hierfiir ste-
hen je nach Anwendung eine Reihe von Evaluierungsmetriken zur Verfiigung. Als Ausgabe
der Schleife iiber die freien Parameter erhilt man, nach der Evaluierung aller trainierten
Modelle, das auf dem Entwicklungs-Testkorpus beste Modell. Dieses Modell kénnte man
das mit dem EM-Algorithmus trainierte Modell nennen. Eine abschliessende Evaluierung
dieses Modells auf dem Testkorpus liefert schliesslich das Evaluierungs-Ergebnis, welches

reportiert werden darf.
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3.6 Formale Eigenschaften des EM-Algorithmus

Die originale Absicht bei der Einfithrung des EM-Algorithmus war es, eine iterative Berech-
nung der Maximum-Likelihood-Estimierung vornehmen zu kénnen (Dempster et al. 1977).
Trotz seines langsamen Konvergenzverhaltens (siehe unten, Theorem 4 von Dempster et al.
(1977)) wurde der EM-Algorithmus schon in den 70er Jahren zu einem sehr populdren nu-
merischen Verfahren innerhalb der Statistik. Im Gegensatz zu den damaligen Erfahrungen
mit numerischen Optimierungsmethoden, war der EM-Algorithmus sehr einfach zu imple-
mentieren: Losungen des M-Schritts existierten oft in geschlossener Form, oder konnten
mit Standard-Programmpaketen aus der Statistik gelost werden. Ein weiterer Vorteil des
EM-Algorithmus war, dass er nur sehr wenig Speicherplatz benétigte. Wahrend der letzte
Aspekt in der Zwischenzeit an Bedeutung verloren hat, wird der EM-Algorithmus heute
typischerweise fiir Probleme eingesetzt, von denen man den Eindruck hat, dass sie ohne Be-
nutung des EM-Algorithmus nur schwer (bzw. garnicht) losbar sind, oder wenn alternative
Losungsmethoden sehr hohe Kosten verursachen wiirden (beispielsweise weil sie manuell
annotierte Daten benétigen). Aus diesem Grund ist der EM-Algorithmus nach wie vor in
der Statistik sehr beliebt, wihrend in der stochastischen Linguistik damit begonnen wird,

ihn bewusst fiir aktuelle Probleme einzusetzen.

In diesem Abschnitt sollen die grundlegenden Eigenschaften des EM-Algorithmus vorge-
stellt werden, sowie die Frage beantwortet werden, ob der EM-Algorithmus tatsichlich
seinen Job macht und eine iterative Maximum-Likelihood-Estimierung vornimmt. Hierzu
werden die wichtigsten Theoreme in Dempster et al. (1977) und Wu (1983) vorgestellt
werden. Diese Theoreme werden um einige neue Resultate erginzt, die fiir sogenann-
te injektive Parametrisierungen der Analysen X (y) in der Lage sind, die Korollare von
Dempster et al. (1977) und Wu (1983) iiber Log-Likelihood-Funktionen mit eindeutigen

Maxima zu ersetzen.

Einleitende Bemerkungen zur Maximum-Likelihood-Estimierung im Kontext
des EM-Algorithmus

In Kapitel 2 wurde die Maximum-Likelihood-Estimierung als ein Optimierungsproblem,
namlich als das Problem der Maximierung der Korpuswahrscheinlichkeit (bzw. der para-

metrisierten Log-Likelihood) vorgestellt:

~

© = argmaxgcn L(O)

= argmaxgcq Zﬁ(y) -log pe(y) -
yey

Abbildung 3.15 skizziert das Problem. Auf der x-Achse werden die Parameter © € Q
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o, e, ©.=0

L(O)

Abbildung 3.15: Maximum-Likelihood-Estimierung

abgetragen, auf der y-Achse die Werte der Log-Likelihood L(®). Da die Wahrscheinlich-
keiten pg(y) kleiner oder gleich 1 sind, sind die Terme log pe(y) kleiner oder gleich 0.
Die Log-Likelihood nimmt deshalb nur negative Werte an. Die globale Maximierung einer
Funktion mit mehrdimensionalen Argumenten, welche eventuell gewisse Nebenbedingun-
gen erfiillen sollen, ist ein sehr schwieriges mathematisches Problem. Es wird in der Regel

nach folgendem Muster vorgenommen:

1. Die Paramter aller lokalen Mazima der Log-Likelihood werden bestimmt. In Abbil-
dung 3.15 sind dies ©; und Os.

2. Der sogenannte Rand 0f) des Parameterraums (2 wird bestimmt. In Abbildung 3.15

sind dies die Parameter ©y und +oc.

3. Der optimale Parameter O der Maximum-Likelihood-Estimierung ist der Parameter,
der zu dem grossten lokalen Maximum, bzw. zu dem grossten Randwert der Log-
Likelihood gehort. In Abbildung 3.15 ist dies der Parameter Oq.

Wie der EM-Algorithmus koénnte auch die Maximum-Likelihood-Estimierung als ein
Erwartungswert-Maximierungs- Verfahren bezeichnet werden, da nach der Berechnung ge-

wisser, relevanter Erwartungswerte:
L: Q—=1R, ©—p|log pe ]

eine entsprechende Maximierung erfolgt:

~

© = argmaxgcn L(O)

= argmaxgeq Pl log pe | -



184 KAPITEL 3. DER EM-ALGORITHMUS

EM-Algorithmus
(auf vollstindigen Datentypen X

Maximum-Likelihood-

Estimierung . )
. vermittels der symbolischen
(auf unvollstédndigen Datentypen )
Analyse-Komponente X (.))

L(©) 2 yey Py) -log pe(y) 2yey PW) 1og 30 o,y Po(@)
Q@(@) - Zyeyﬁ(y) Emex(y)pé(mly) log p@(x)
6 argmaxgeq L(O) argmaxgen Q2(0)

Abbildung 3.16: Der EM-Algorithmus als iteratives Losungsverfahren der Maximum-
Likelihood-Estimierung

In vielen Fillen ist eine Losung dieses Optimierungsproblems bekannt. So wurde zum Bei-
spiel in Abschnitt 2.4 gezeigt, dass die Parametrisierung pg(y) = ©, zu der naheliegenden
Losung (:)y = p(y) fithrt (y € ). Eine einfache, aber sehr wichtige Schliissel-Beobachtung
ist, dass der EM-Algorithmus annimmt, dass sich die Wahrscheinlichkeiten der unvoll-
stdndigen Datentypen y € )Y auf der Grundlage der Wahrscheinlichkeiten bestimmter
vollsténdiger Datentypen x € X (y) erkliren lassen. Fiir den EM-Algorithmus hat dies
zur Folge, dass keine direkte Parametrisierung der unvollstindigen Wahrscheinlichkeits-
verteilungen p(y) = > ;¢ x(y) P(2) vorhanden ist, sondern sich aus der fiir die vollsténdigen
Wahrscheinlichkeitsverteilungen p(z) vorgenommenen Parametrisierung errechnet. Leider
zeigt die nichste Formel, dass sich aus diesem Grund die Maximum-Likelihood-Estimier-
ung fiir den EM-Algorithmus formal deutlich schwieriger gestaltet als im einleitenden

Beispiel:

© = argmaxgeq Y A(y)-log pe(y)

yey
= argmaxgcq Y P(y)-log Y pe(z).
yey z€X(y)

Obwohl die Maximierung des Logarithmus einer Summe nicht grundséitzlich unméglich ist,
stellt sie doch ein mathematisch anspruchsvolles Problem dar. Es ist interessant, dass der
EM-Algorithmus als ein iteratives Losungsverfahren fiir dieses Problem angesehen werden
kann’. Abbildung 3.16 zeigt einen Vergleich der Maximum-Likelihood-Estimierung (zweite
Spalte) mit dem EM-Algorithmus (dritte Spalte). Es werden jeweils die Log-Likelihood
(zweite Zeile), die EM-Hilfsfunktion (dritte Zeile), und das Optimierungskriterium des

"mit der Konsequenz, dass der EM-Algorithmus nicht angewendet werden sollte, wenn man die Lésung

der Maximum-Likelihood-Estimierung direkt finden kann.
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estimierten Parameters (vierte Zeile) angegeben. Der Vergleich zeigt:

1. Der Term log 3>,cx(y) Po (%) (der Logarithmus einer Summe), der in der Log-Like-
lihood L(©) des EM-Algorithmus vorkommt und als Term

log pe(y)

in der Log-Likelihood der Maximum-Likelihood-Estimierung, wird in der EM-Hilfs-
funktion Q(0) durch den Term - ¢ x(,) Pe(z]y) - log pe(z) (eine Summe von Lo-

garithmen) ersetzt, der als bedingte Erwartung

pa(-|y) [ log pe ]

interpretierbar ist. Der gegenwiértige Parameter ® sollte hierbei als eine Anndherung

an den Parameter © der Maximum-Likelihood-Estimierung angesehen werden.

2. In der Maximum-Likelihood-Estimierung ist die Maximierung der Log-Likelihood
(d.h. der Korpus-Wahrscheinlichkeit) das Optimierungskriterium, wihrend der EM-
Algorithmus darauf abzielt, die EM-Hilfsfunktion (iterativ) zu maximieren. Diese
unterscheidet sich lediglich um die sogenannte erwartete Cross-Entropie aller Ana-

lysen von der Log-Likelihood (Lemma, siehe unten).

3. Zusammenfassend erhilt man das gewiinschte Resultat, dass im EM-Algorithmus

(iterativ) die empirische Erwartung

plpa(.].)[ log pe | ]

zu maximieren ist, was (i) intuitiv anndhernd das gleiche Ergebnis liefern kénnte,

wie die Maximierung der empirischen Erwartung

P [ log pe ]

in der Maximum-Likelihood-Estimierung, aber (ii) als Maximierung einer Summe
von Logarithmen mathematisch sehr viel einfacher ist als die Maximierung des Lo-

garithmus einer Summe.

Ein formaler Vergleich der Log-Likelihood des EM-Algorithmus mit der EM-
Hilfsfunktion

Die néchsten Schritte haben das Ziel, den formalen Zusammenhang zwischen der Log-Like-

lihood des EM-Algorithmus und der EM-Hilfsfunktion aufzudecken. Die vorangegangene
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Diskussion hat insbesondere gezeigt, dass die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen

(ye):

pa(ly) = X(y) = 10,1],
wegen der Erwartungen

pa(-y) [ log pe |

im engeren Zentrum des Interesses stehen. Gemiss Abschnitt 2.1 kann jede Wahrschein-
lichkeitsverteilung als ein Korpus interpretiert werden. Entsprechend gilt dies auch fiir
die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung ps(.|y), die fiir jeden unvollstéindigen Daten-
typ y € Y als gegenwdartiger Korpus der Analysen X (y) interpretiert werden kénnten. In
Abschnitt 2.3 wurden Entropie und Cross-Entropie als wichtige Bewertungsgrossen eines
Korpus eingefiihrt. Angewandt auf den gegenwértigen Korpus der Analysen X (y) liefert
dies die folgende Definition:

Definition (Entropie und Cross-Entropie der Analysen X(y)): Sei y € ) ein un-
vollstdndiger Datentyp und ¢, © € ) zwei Parameter.

H(pe(ly)) = —pally)[log pe(ly)]
= - Z pa(zly) - log pe(zly)
TeX(y)
heisst Entropie der Analysen X (y).
Heo( o (1y); pal-ly) ) = —pa(ly)[log pe(-ly)]

= — Y pal(zly) - log pe(zly)
zeX(y)

heisst Cross-Entropie der Analysen X (y).

Wihrend die Cross-Entropie der Analysen X (y) die erwartete Anzahl von Datentoken in
bits (logarithmische Basis 2) oder nats (Basis e) angibt, die von der Wahrscheinlichkeits-
verteilung pe(.]y) an einer beliebigen (aber festen) Position des Korpus pg(.|y) generiert

werden, muss die Entropie der Analysen X (y) als deren untere Schranke angesehen werden.

Das wichtigste Ergebnis, welches in Abschnitt 2.1 vorgestellt (und in Abschnitt 2.4 bewie-
sen) wurde, aber auch aus der tiefen Informations-Ungleichung der Informationstheorie
gefolgert werden kann, besagt, dass die Cross-Entropie eines Korpus stets grisser als seine

Entropie ist. Angewandt auf die Analysen X (y) ergibt dies das folgende Resultat:
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unvollstindiger Datentyp und ®, © € ) zwei Parameter. Dann gilt:

Heos( Po(-1y); pa(-ly) ) > H( pa(.ly) ) -

Gleichheit gilt genau dann, wenn:

polly) = pally)

Lemma (Entropie und Cross-Entropie der Analysen X(y)): Sei y € ) ein

Wenn auch véllig trivial, ist es doch ein Schliisselschritt der folgenden Diskussion, dass

sich dieses Ergebnis auf die empirische Erwartung tibertréigt.
Definition (Erwartete Entropie und Cross-Entropie aller Analysen):

H(®) = p[H(ps(|))]
= Y y)-H(pa(ly))

yey
= = py) Y. pe(zly)-log pe(zly)
yeYy zeX (y)

heisst erwartete Entropie aller Analysen.

H.00s(0; @) = P[ Heross( P0(-].); Pa(.].) )]
= Y 5Y) - Hooss( Po(-1y); pal-ly))

yey
= =Y ) Y. palzly)-log pe(zly)
yey z€X (y)

heisst erwartete Cross-Entropie aller Analysen.

Damit folgt, wie obgen schon angekiindigt:

Lemma (Erwartete Entropie und Cross-Entropie aller Analysen):

®, © € Q zwei Parameter. Dann gilt:
Hcross(g; Q) Z H((p) .
Gleichheit gilt genau dann, wenn:

po(-ly) = pa(.|y) fiir alle y € Y mit p(y) >0 .

Seien

Beweis: Gemiss Definition gilt:

Heoss(©; @) — H(®)

= > 1) (Heos( po(-ly);pae(-ly) ) — H( pa(-ly) ))
yey
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cross-entropy (@; )

H(®) -

ép oo Q
Abbildung 3.17: Erwartete Entropie und Cross-Entropie aller Analysen

Aus p(y) > 0 und dem ersten Lemma folgt, dass jeder Summand dieser Summe nicht-
negativ ist. Hieraus ergibt sich der erste Teil der Behauptung. Ferner gilt, dass diese
Summe genau dann Null ist, wenn alle ihre Summanden Null sind. Wieder mit dem ersten

Lemma folgt hieraus der zweite Teil der Behauptung q.e.d.

Abbildung 3.17 skiziert den eben angegebenen Zusammenhang zwischen erwarteter En-
tropie und Cross-Entropie aller Analysen. Auf der x-Achse werden die Parameter © € ()
abgetragen, auf der y-Achse die Werte der erwarteten Cross-Entropie H,.,(©;®). Die
erwartete Entropie H(®) wurde als Konstante abgebildet, weil sie nicht von dem Parameter
O € Q abhingig ist. Da die Terme log pe(y) und log pe(y) kleiner oder gleich 0 sind, sind
die Entropie und die Cross-Entropie der Analysen X (y) nicht negativ. Dies ibertrigt sich
auch auf ihre empirischen Erwartungswerte H(®) und H.,,.(©;®). Das Lemma besagt,
dass die erwartete Cross-Entropie oberhalb der erwarteten Entropie liegt und wenigstens
fiir den Parameter ©® = ® mit ihr iibereinstimmt. Haben die parametrisierten Wahrschein-
lichkeitsverteilungen pg(.) und die symbolische Analyse-Komponente X (.) die folgende
Eigenschaft:

polly) = pa(ly) firalle y € Y mit j(y) >0 = O =0,

so ist ® = @ tatsichlich auch der einzige Punkt, an dem die erwartete Cross-Entropie
mit der erwarteten Entropie iibereinstimmen kann. Da es unklar ist, ob man fiir den
EM-Algorithmus fordern sollte, dass dessen Parametrisierung und Analyse-Komponente
die angegebene Eigenschaft besitzen, weiss man nicht, ob es weitere Paramter © gibt,
an denen die erwartete Cross-Entropie mit der erwarteten Entropie iibereinstimmt. In
Abbildung 3.17 wurde deshalb nur der eine Punkt ©® = & eingezeichnet, von dem man

dies sicher weiss.

Das nichste (sehr schone) Resultat zeigt, dass sich die Log-Likelihood des EM-Algorith-
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mus und die EM-Hilfsfunktion gerade um die erwartete Cross-Entropie aller Analysen

unterscheiden.

Lemma (Log-Likelihood und EM-Hilfsfunktion): Seien &, © € Q zwei Parame-
ter. Dann gilt:

L(O®) = Qo(0) + Huu(©; 3).

Beweis: Fiir alle y € Y und alle ® € Q gilt }°,c x(,) Pa(z|y) = 1 . Daher erhélt man fiir
die Log-Likelihood:

L®) = > py)-logpe(y)

yey

= Zﬁ(y)-logp@(y) Z pa(zly)

yey z€X(y)

= Y ily) 3 palaly) -logpe(y)

yey z€X(y)
Da fiir jede Analyse z € X (y) gilt, dass:

_ pe(x)
p@(y) - P®($|y) )

folgt weiter:

_ . sl - log P2 &)
L©) = yezyp(y)we;y)p@( lv) lgpe(x‘y)
= Y #ly) D palzly) - (logpe(x) —logpe(z|y))
yey z€X(y)
= Y ) Y. pelzly)-logpe(z)
yey z€X(y)
-> 8ly) Y palzly) logpe(zly)
yey zEX (y
= Qa(0) + Hewoss (05 ) q.e.d.

Abbildung 3.18 greift eine Idee aus Abschnitt 3.3 auf und zeigt die Cross-Entropie im
Kontext wichtiger stochastischer Komponenten des EM-Algorithmus (vergleiche auch Ab-
bildung 3.9). Die Abbildung ist so organisiert, dass diejenigen Komponenten des EM-Algo-
rithmus, die unvollstindige Datentypen beschreiben, im linken Teil der Abbildung gezeigt
werden, wihrend die Komponenten, die vollstindige Datentypen beschreiben, im rechten
Teil der Abbildung zu finden sind. Somit muss die empirische Wahrscheinlichkeitsverteil-
ung p(y) und die auf ihr berechnete Log-Likelihood L(©) links, und die empirische Wahr-
scheinlichkeitsverteilung pe(x) und die auf ihr berechnete Log-Likelihood Lg(©) rechts
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Abbildung 3.18: Die erwartete Cross-Entropie im Kontext der stochastischen Komponen-
ten des EM-Algorithmus

dargestellt werden. Die Cross-Entropie, die sich als Differenz der beiden Log-Likelihood-
Funktionen auf unvollstindigen bzw. vollstindigen Datentypen darstellen lisst, kann da-
her weder dem linken noch dem rechten Teil der Abbildung zugeordnet werden und wird

deshalb in der Mitte dieser beiden wichtigen Funktionen angesiedelt.

Es folgt eine interessante Bemerkung, die darauf abzielt, die neu gewonnene Erkenntnis

zur Bestimmung optimaler Modelle zu nutzen.

Korollar: Fiir alle Parameter ©,® € Q gilt:
L(®) > Qs(0) + H(®).

Somit wird bei der Maximierung der EM-Hilfsfunktion zumindest eine untere Schranke

der Log-Likelihood des EM-Algorithmus maximiert.

Beweis: Folgt aus dem letzten Lemma und dem Lemma iiber die erwartete Cross-Entropie

und Entropie. q.e.d.

Mathematische Grundlagen aus der Differentialrechnung fiir den EM-Algo-

rithmus

Die vorangegangene Diskussion hat gezeigt, dass die Maximum-Likelihood-Estimierung
mit der globalen Maximierung der Log-Likelihood und der EM-Algorithmus mit der ite-
rativen Maximierung der EM-Hilfsfunktionen beschéftigt ist. Obwohl motiviert wurde,
dass die Maximierung der EM-Hilfsfunktion die leichtere von beiden Aufgaben ist, han-
delt es sich bei der EM-Hilfsfunktion (wie bei der Log-Likelihood) im allgemeinen um

eine Funktion mit mehrdimensionalen Parameter-Argumenten und es ist bekannt, dass
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die Maximierung solcher Funktionen mathematisch anspruchsvoll ist.

In diesem Abschnitt sollen deshalb die wichtigsten Begriffe und Sétze aus der Differential-
rechnung vorgestellt werden, die im weiteren Verlauf von Nutzen sein kénnten. Einleitend
wurde bereits darauf hingewiesen, dass die globale Mazimierung einer Funktion ein dreistu-
figer Prozess ist: (i) der lokalen Mazimierung folgt (ii) die Bestimmung der Randwerte und
(iii) die Auswahl der globalen Mazima aus der Menge der lokalen Maxima und Randwerte
(vergleiche Abbildung 3.15).

Zur Bestimmung der lokalen Maxima gibt es eine Reihe von mathematischen Theoremen,

in denen die partiellen ersten und zweiten Ableitungen eine wichtige Rolle spielen:

Definition: Fiir © = < ¢;...t; > € Q C IR% wird definiert:

Die erste partielle Ableitung nach t, wird mit 0, bezeichnet. D.h. es gilt:

0

arza—tT.

Der Gradient Vg ist der Vektor aller ersten partiellen Ableitungen. D.h. es gilt:

Vo :<8T|r:1...d> .

Die zweite partielle Ableitung nach t, und nach t; wird mit 82,8 bezeichnet. D.h. es

gilt:
62
ot 0ts

8,?,3 = 0, 05 =

Die Matriz aller zweiten partiellen Ableitungen wird mit 03 bezeichnet. D.h. es gilt:

52
9 = (az,s)r,s:h.d - <M>H_1...d .

Der folgende Satz beschreibt eine wichtige Beobachtung;:

Satz 61 (Erwe (1962), Seite 344): Wenn die Funktion F(0©) partiell differenzierbar

ist und in ©* ein relatives Extremum (Maximum oder Minimum) besitzt, so gilt:

Leider gilt die Umkehrung nicht. Abbildung 3.19 zeigt ein Gegenbeispiel. Wihrend fiir
den Parameter @ tatsichlich ein relatives Extremum vorliegt, ist dies fiir ® nicht der Fall,

obwohl in beiden Fillen:

VGF(®)|62¢ = VQF(@)‘@:Q’ =0.
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(O )

F(o)
Abbildung 3.19: Maximum-Likelihood-Estimierung

Definition: Ein Parameter ©* € Q heisst stationdrer Punkt der Funktion F(©), falls der
Gradient von F(©) an dieser Stelle Null ist:

Ein Wert F* € IR heisst stationdrer Wert der Funktion F, falls
F* = F(©%)

fiir einen stationaren Punkt ©* € ().

Satz 61 (Erwe 1962) besagt, dass an einem stationdren Punkt moglicherweise ein relati-
ver Eztremwert (Mazximum oder Minimum) der Funktion F vorliegt. Abbildung 3.19 zeigt
jedoch, dass eventuell auch ein sogenannter Sattelpunkt (in keinem Fall aber ein beliebi-
ger Funktionswert) vorliegen kann. Der folgende Satz gibt hinreichende Bedingungen fiir

relative Extrema an.

Satz 62 (Erwe (1962), Seite 345): Sei die Funktion F(©) zweimal stetig differen-

zierbar ist. Wenn
V@F(®)|9:9* — O )

und

BFO)y .

negativ definit (bzw. positiv definit) ist, so ist ©* ein strenges relatives Mazimum (bzw.

relatives Minimum).

Die Begriffe positiv/negativ definit und der damit zusammenhéngenden Begriff des Eigen-

werts wurden bereits in Kapitel 2 eingefiihrt.
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P () )

Qg ()

Abbildung 3.20: GEM-Algorithmus und EM-Algorithmus

Einfiihrung des EM-Algorithmus geméss der originalen Arbeit von Dempster,
Laird und Rubin (1977)

Es ist interessant, dass seit der Einfithrung des EM-Algorithmus durch Dempster et al.
(1977) alle wichtigen Aussagen iiber den EM-Algorithmus sogar fiir den sogenannten ge-

neralisierten EM-Algorithmus bewiesen wurden.

Definition (Dempster et al. 1977): Statt der EM-Parameter-Abbildung;:
M: Q= Q, & argmaxgen Qe(0),

die fordert, dass:

Qo(M(®)) > Qe(0)  firalle ®, © € Q,

wird in einem generalisierten EM-Algorithmus (GEM-Algorithmus) von der Parameter-
Abbildung M(.) lediglich verlangt, dass:

Qae(M(?)) > Qa(P) fiir alle ® € Q.

Abbildung 3.20 skizziert den Unterschied zwischen einen GEM-Algorithmus und einen
EM-Algorithmus. Auf der x-Achse werden die Parameter © € () abgetragen, auf der y-
Achse die Werte der EM-Hilfsfunktion Qg(©). Offensichtlich kann die EM-Hilfsfunktion
nur negative Werte anehmen. Obwohl in der Abbildung eine konkave EM-Hilfsfunktion
gezeigt wird, deren globales Maximum © ein lokales Maximum ist, ist es sehr zweifelhaft
(obschon wiinschenswert), dass beliebige EM-Hilfsfunktionen diese Eigenschaft besitzen.

Der Unterschied zwischen einem GEM-Algorithmus und einem EM-Algorithmus liegt in
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deren Parameter-Abbildungen. Ein EM-Algorithmus verlangt, dass der gegenwértige Pa-
rameter ® auf das globale Maximum © der EM-Hilfsfunktion Qg (.) abgebildet wird:

M(@) =6 .

Ein GEM-Algorithmus fordert lediglich, dass der gegenwirtige Parameter ® auf einen
Parameter ©' abgebildet wird, der zu einem grosseren Wert der EM-Hilfsfunktion Qa(.)
fiithrt:

M(2) = @' mit Qs(0') > Qa(®) .
Offensichtlich ist daher jeder EM-Algorithmus ein GEM-Algorithmus. In der Arbeit von
Dempster et al. (1977) finden sich vier Theoreme zum GEM-Algorithmus, die alle die

folgenden Annahmen machen, ohne sie jeweils explizit aufzufiithren.

Voraussetzungen (Dempster et al. 1977):

e O C R?, d.h. der Parameterraum ist eine Teilmenge eines mehrdimensionalen

euklidischen Raumes,

e Die Log-Likelihood L, die EM-Hilfsfunktionen @4, die erwartete Cross-Entropie
H_.. aller Analysen und die EM-Parameter-Abbildung M sind “geniigend oft”

stetig differenzierbar,

e Differenzierung und Summation sind vertauschbar.

Obwohl zwei der genannten vier Theoreme (zur sogenannten Parameter-Konvergenz) re-
lativ rasch durch Gegenbeispiele (Boyles 1983) widerlegt wurden, erwies sich das folgende
Theorem von fundamentaler Bedeutung fiir die EM-Theorie. Hierin wird gezeigt, dass
eine iterative Anwendung der EM-Parameter-Abbildung in eine Folge von Parametern

resultiert, deren Log-Likelihood-Werte monoton wachsen (siehe Abbildung 3.7).

Theorem (Theorem 1 aus Dempster et al. (1977)): In einem GEM-Algorithmus
gilt:
L(M(®)) > L(®) fiir alle ® € Q .

Gleichheit liegt genau dann vor, wenn die folgenden beiden Gleichungen erfiillt sind:

(i) Qe(M(P)) = Qa(?)
(i) pame@)(ly) =pa(.ly) fiir alley € Y mit p(y) > 0.

Beweis: Mit dem Lemma iiber die Log-Likelihood und die EM-Hilfsfunktion folgt:

LIM(®@)) - L(®) = Qa(M(P)) + Hewoss(M(®); @)
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- Q{)(q)) - Hcross(é; Q)
= Qo(M(P)) — Qo(P)
+ Hcross(M(Q); Q) - H(Q) *
Fir jeden GEM-Algorithmus gilt:

Qe(M(P)) — Qa(P) > 0.
Gemiiss dem Lemma iiber die erwartete Cross-Entropie und Entropie gilt:
Heposs(M(®); @) — H(®) 20
Es folgt L(M(®)) — L(®) > 0 . Gleichheit tritt genau dann ein, wenn sowohl
QRa(M(?)) - Qa(®) =0,
als auch H . (M(®); ®) — H(®) = 0 . Gemaéss dem Lemma iiber die erwartete Cross-

Entropie und Entropie der Analysen tritt das letztere genau dann ein, wenn
Pme) (1Y) = pa(ly) fir alley € Y mit j(y) >0  q.e.d.

Es ist dusserst interessant, dass Dempster et al. (1977) in einer Randnote bemerken, dass
das Lemma iiber die erwartete Cross-Entropie und Entropie der Analysen, sowie das Theo-
rem 1 bereits von Baum et al. (1970) fiir den Spezialfall der Hidden-Markov-Modelle vor-

gestellt und bewiesen wurden.

Die niichsten zwei Korollare geben notwendige (jedoch nicht hinreichende) Bedingungen
dafiir an, dass eine (iterative) Anwendung der EM-Parameter-Abbildung eine Maximum-

Likelihood-Estimierung 6 ausgibt.

Korollar (Korollar 1 aus Dempster et al. (1977)): Der mit einem GEM-AI-

gorithmus re-estimierte Parameter M((:)) einer Maximum-Likelihood-Estimierung ©

A

(d.h. L(®) > L(O©) fiir alle © € ) hat die folgenden drei Eigenschaften:
(i) die Log-Likelihood ist invariant:

(ii) die EM-Hilfsfunktion ist invariant:
Q6(M(8)) = Q5(6)

(iii) die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber die Analysen X (y) sind inva-

riant:

Py (-1v) = po(ly) fiir alle y € ¥ mit j(y) >0 .
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Beweis: Das Theorem 1 aus Dempster et al. (1977) liefert:

L(M(©)) > L(6) .
Da 6 eine Maximum-Likelihood-Estimierung ist, folgt andererseits auch:

L(©) > L(M(0)) .

Damit ist Eigenschaft (i) bewiesen, aus der mit Theorem 1 aus Dempster et al. (1977) die

Eigenschaften (ii) und (iii) folgen. q.e.d.

Korollar (Korollar 2 aus Dempster et al. (1977)): Der mit einem GEM-Algo-

A~

rithmus re-estimierte Parameter M(©) einer eindeutigen Maximum-Likelihood-Esti-
mierung © (d.h. L(©) > L(0O) fiir alle © € Q\ {O}) ist Parameter-invariant:

A~

M(B)=6.

~ N

Beweis: Korollar 1 aus Dempster et al. (1977) liefert: L(M(0)) = L(6). Da O eine
eindeutige Maximum-Likelihood-Estimierung ist, folgt die Behauptung. q.e.d.

Das folgende Lemma enthiilte eine fiir die EM-Theorie grundlegende Beobachtung.

Lemma (Lemma 2 aus Dempster et al. (1977)): Sei ® € Q. (i) Es gilt:
V@ Hcross(®a¢’)|9:<1> = 0 .

D.h. die erwartete Cross-Entropie aller Analysen hat an der Stelle © = ® einen stati-
ondren Punkt. (ii) Ist die Matrix 03 H o (0, ®)|o=a positiv definit, so hat die erwartete
Cross-Entropie aller Analysen an der Stelle © = ® ein strenges lokales Minimum. Unter

Benutzung von A,pg(zly) = 0, log pe(z|y) gilt:

872',5Hcr0s5(®’q>)|9:<1> = ﬁ[p¢(|)[ ATp@("')'@:@ ' ASP@('|')|®:<I> ] ]

= Y 5y D po(zly) - Arpe(zy)|os - Aspe(zly)lo—s -
yey z€X(y)

Beweis: Erster Beweis zu (i): Dem Lemma iiber die erwartete Entropie und Cross-En-
tropie aller Analysen entnimmt man, dass H.,.,(©,®) als Funktion von © an der Stelle
© = & ein relatives Minimum besitzt. Aus der Differential- und Integralrechnung ist
bekannt (Satz 61, Erwe (1962)), dass die relativen Extrema (Minima oder Maxima) von

differenzierbaren Funktionen stationire Punkte sein miissen®.

8Gemiss Satz 63 (Erwe 1962) folgt zusitzlich, dass 03 Heross(0, ®)|o=a positiv semidefinit ist.
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Zweiter Beweis zu (i) (Dempster et al. (1977)): Per Definition gilt:

He.o(©:®) = = > 5(y) > polzly) - log pe(zly)
yey z€X (y)
Es folgt:
a cross @ q) = - Zp Z p¢($|y) ) 6’!‘ log p9($|y)
yey z€X (y)
~ arpe($|y)
= => B Y pelaly)  ——> .
o sexi po(z|y)
Somit:
~ rp®(‘7"|y)‘® 3}
aT‘-lq—cross G;Q 0= = - ply Po\T - /0N
©®lo=s = =2 7) 2. relel) =2 )
~ arp@(wly)‘@:tb
= Y)Y pelaly - TP ose
2 2 po(aly
= =Y 5y) > pelzly)le=s
yey zeX(y)
= = ply -0 ( > pe ivly)
yeY z€X(y) 0—=6
= 0,

denn die Summe ¢ v(,) po(z|y) ist fiir alle Parameter © € € konstant 1, hat also nur

erste partielle Ableitungen, die gleich 0 sind. Hieraus folgt die Behauptung.

zu (ii): Aus dem im Beweis zu (i) hergeleiteten Term fiir 0, H., .. (0; @) folgt durch erneute

Differentierung:

050r H 1055 (O; @) Zp Z po(z|y) - Oy <8rp®($|y)>

yey weX(y) p@(x‘y)

Unter Benutzung der Quotientenregel der Differentialrechnung folgt:

(&p@(:vly)) _ (0s0rpe(=]y)) - po(zly) — (Orpe(zly)) - (Ospe(xly))
pe(zly) P (z]y)
_ Os0pe(zly)  Orpel(zly) Ospe(zly)
po(z|y) pe(zly)  pel(zly)
- %ﬁﬁy) — Arpolaly) - Aspo(ely)
Somit:
3 = — S5 sl . Zsrpe(zly)
asar-lq-cross(qu)) - y;yp(y)weg( )pq>( |y) pe(x‘y)

+ > 85y DY pelzly) - Arpelzly) - Aspelzly) -
yey z€X (y)
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Es folgt:
a72'75-1-{cross(®; ¢) ‘@—(I) = - Z ﬁ(y) Z asan@ (.’L'ly) ‘@:cp
B yey z€X(y)
+Y By Y palzly) - Arpe(@ly)lo—s - Aspe(zly)le—s -
yeY z€X (y)

Wiéhrend die erste Summe verschwindet (wobei man das selbe Argument benutzen kann,

wie im Beweis zu Teil (ii)), ist die zweite Summe das gewiinschte Ergebnis. q.e.d.

Der Sachverhalt wird in Abbildung 3.17 wiedergegeben. Es ist unklar, ob die erwartete
Cross-Entropie der Analysen ausser an der Stelle ® = ® noch weitere stationéire Punkte
besitzt (was aber vermutet werden koénnte). Der erste Teil dieses Lemmas ist der Schliissel

zu Theorem 4 (Dempster et al. 1977).

Die Theoreme 2 und 3 (Dempster et al. 1977) adressierten die Frage, ob die von einem
GEM-Algorithmus ausgegebene Parameterfolge konvergiert. Leider wurden beide Theore-
me widerlegt. Das folgende Theorem zeigt lediglich, dass eine konvergente Parameterfolge
() einen stationdren Punkt der Log-Likelihood als Grenzwert ©* besitzen muss (voraus-
gesetzt die Parameterfolge besteht aus stationidren Punkten der EM-Hilfsfunktion, was
wohl in der Praxis stets der Fall sein wird) und (ii) eine Konvergenzrate Vo M(0)|g_g-
aufweisen wird, die sich mit genau zwei seperaten Informationen iiber unvollstindige bzw.

vollstdndige Datentypen berechnen lasst.
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Theorem (Theorem 4 aus Dempster et al. (1977)): (i) Sei
O, O, O2, O3, ...
die Parameterfolge eines GEM-Algorithmus, sodass:
e Die Parameterfolge konvergiert:
0, » 0" (1 — 00) .
e Der Parameter ©; ist ein stationdrer Punkt der EM-Hilfsfunktion Qg, ,, d.h.
VeQe, 1(0)|g_e, = 0-

Dann gilt:
e Der Grenzwert O ist ein stationdrer Punkt der Log-Likelihood, d.h.

V@L(@)‘eze* =0.

(ii) Gilt ferner, dass die Figenwerte der Matriz der zweiten partiellen Ableitungen der
EM-Hilfsfunktion Qe,_, an der Stelle ©;

% Qe 0|
kleiner oder gleich einem (fiir alle 4 = 1,2,3,... fixierten) A < 0 sind, so folgt nicht
nur, dass die EM-Hilfsfunktionen Qg

auch, dass die Matriz der partiellen zweiten Ableitungen der EM-Hilfsfunktion Qe+ an
der Stelle ©*

._, an der Stelle ©; negativ definit sind, sondern

3 Qo-(0)|

negativ definit ist, sodass fiir die Parameter-Abbildung des GEM-Algorithmus an der
Stelle ©* gilt, dass

O0=0*

VQM((—)”@:@* = 6%-chross(g; 6*)

- (%Qe-@)|,_.)"

0=0*

Beweis: Fiir den Beweis von (ii) wird auf Dempster et al. (1977) verwiesen, weil im wei-
teren Verlauf dieser Arbeit nur der erste Teil des Theorems benutzt wird. Zu (i): Mit dem
Lemma iiber die Log-Likelihood und die EM-Hilfsfunktion folgt durch partielle Differen-

zierung:

V@L(@) == V@Q@(G) +V®Hcross(®;®) °
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Es folgt fiir ® = ©;_1, dass an der Stelle © = ©; gilt:

V@L(®)|@:@i = V@Q9171(®)|@:@i + v@ Hcross(ga 6i71)|@:@i .

Wegen der zweiten Voraussetzung an die Parameterfolge wird dies zu:

ve‘L((.-))|(~):(~)i = v@ Hcross(®7®i—1)|@=ei .

Grenziibergang i — oo liefert wegen der ersten Voraussetzung an die Parameterfolge, dass:

VGL(®)|®:®* = v@ Hcross(G),@*”e:e* .

Mit dem vorangegangenen Lemma folgt hieraus die Behauptung;:

q.e.d.

Verbesserte Aussagen zum Konvergenzverhalten des EM-Algorithmus durch
Wu (1983)

Die Arbeit von Wu (1983) wurde durch die folgende Ausgangslage motiviert:

e Obwohl es die urspriingliche Absicht bei Einfithrung des EM-Algorithmus war, eine

iterative Berechnungsmethode fiir die Maximum-Likelihood-Estimierung zu etablie-
ren, war es kurze Zeit spiter bekannt, dass der EM-Algorithmus nicht unter allen
Umsténden garantiert, dass

L* = lim;_, o L(©;)

ein globales Mazimum oder zumindest ein lokales Mazimum der Log-Likelihood er-
gibt. Vielmehr zeigte der EM-Algorithmus fiir viele Anwendungen das Verhalten, je
nach gewihltem Startparameter in ein lokales Maximum oder in einen stationéren

Log-Likelihoodwert zu miinden.

Obwohl es aus numerischer/computationeller Sicht nicht wichtig erscheint, ob eine
EM-Parameterfolge konvergiert, war diese Fragestellung damals wenigstens theore-
tisch interessant, da die zwei fehlerhaften Theoreme von Dempster et al. (1977) iiber

die Parameter-Konvergenz des EM-Algorithmus oft zitiert wurden.

In einer Serie von sechs Theoremen zeigte Wu (1983), dass es relativ milde Bedingungen

gibt, die einen GEM-Algorithmus dazu zwingen kénnen, (i) dass die Log-Likelihoodwerte

seiner Parameterfolge gegen ein lokales Mazimum der Log-Likelihood konvergiert, und (ii)
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dass die Parameterfolge selbst konvergiert. Alle Theoreme machen die folgenden Annah-

men, ohne sie jeweils explizit aufzufiithren.

Voraussetzungen (Wu (1983)):

e O C R¢, d.h. der Parameterraum ist eine Teilmenge eines mehrdimensionalen

euklidischen Raumes,

e {OecQ|L(O) >L(O } ist fiir alle Oy € Q mit L(O) > —oo kompakt (d.h.

abgeschlossen und beschrinkt),

e Die Log-Likelihood L(.) ist in Q stetig und im Inneren Q\ 0 des Parameterraums

differenzierbar.

e Die Parameterfolge eines EM-Algorithmus oder eines GEM-Algorithmus besteht
aus lauter inneren Punkten des Parameterraums. Dies ist z.B. erfiillt, falls fir

jeden (Start-)Parameter gilt, dass:

{©€Q|LO)>LO)) } € 2\,

Die folgende Definition ist zentral, da auf ihr Theorem 1 (Wu 1983) beruht.

Definition: Sei A C IR%. Die Abbildung M : A — P(A) heisst abgeschlossen an der
Stelle a € A, falls aus
a; ~>a (i — o0)

und

b > b (1 — o0)

mit a; € A und b; € M(a;) folgt, dass:

be M(a) .

Das folgende Theorem ist die allgemeinste bekannte Aussage fiir einen EM-Algorithmus
oder einen GEM-Algorithmus. Es zeigt, dass Log-Likelihoodwerte der erzeugten Parame-
terfolge unter milden Voraussetzungen gegen einen stationdren Wert der Log-Likelihood

konvergieren und unter strengeren Voraussetzungen sogar gegen ein lokales Maximum.
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Theorem (Theorem 1 aus Wu (1983)): Sei S (bzw. Maz) die Menge der stati-
onidren Punkte (bzw. lokalen Maxima) der Log-Likelihood, die im Inneren 2\ 99 des

Parameterraums liegen. Sei

O, ©1, Og, O3, ...
die Parameterfolge eines GEM-Algorithmus, sodass:
0, € M(0;_1) (1=1,2,3,...) .

Hierbei sei (i) M(.) eine abgeschlossene Abbildung iiber dem Komplement von S (bzw.
Maz), und (ii)

L(©;) > L(©;_) fir alle ©;_1 ¢ S (bzw. Maz) .
Dann gilt:

e Jeder Haufigkeitspunkt (Grenzwert einer konvergeten Teilfolge) der Parameterfol-

ge
907 617 ®2a 637

ist ein stationdrer Punkt (bzw. lokales Maximum) der Log-Likelihood.

e Die zu der Parameterfolge gehérige Folge der Log-Likelihoodwerte
L((—)O)a L(®1)7 L(®2)7 L(®3)7 <.

konvergiert monoton wachsend gegen ein:

mit ©* € § (bzw. Maz).

Beweis: Anwendung eines Theorems von Zangwill (1969), Seite 91.

Fiir einen EM-Algorithmus (nicht aber fiir einen GEM-Algorithmus) liegt Konvergenz
gegen stationdre Punkte (nicht aber gegen lokale Maxima) schon unter sehr schwachen

Bedingungen vor. Um dies zu zeigen, benétigt man den folgenden Schliisselschritt:

Lemma: Fiir alle Parameter ® ¢ S gilt in einem EM-Algorithmus:

LM(®)) > L(®) .
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Beweis: Es reicht zu zeigen, dass eine der beiden Eigenschaften in Theorem 1 aus Demps-
ter et al. (1977) verletzt sind. Sei hierzu © € Q zunichst ein beliebiger Parameter. Mit
dem Lemma iiber die Log-Likelihood und die EM-Hilfsfunktion folgt durch Differenzieren,

sowie durch Anwendung von Lemma 2 aus Dempster et al. (1977):

VeoL(0)lg—s = VeRs(0)|g—s -

Fiir & ¢ S folgt hieraus (und per Definintion von S):

VoQa(0)lg_p #0 -

Ein allgemeiner Satz aus der Differentialrechnung mehrerer Verinderlicher (Erwe 1962)
besagt daher, dass ® kein lokales Extremum, d.h. insbesondere kein lokales Maximum,
der EM-Hilfsfunktion Q¢ sein kann. Als innerer Punkt des Parameterraums ) liegt &
auch nicht auf dem Parameterrand 9€Q. Da in einem EM-Algorithmus (per Definition der

EM-Parameter-Abbildung) genau eine dieser zwei Eigenschaften auf M(®) zutrifft, folgt:
M(D) £ D
und:
Qa(M(2)) > Qa(2) .

Also ist die Eigenschaft (ii) in Theorem 1 aus Dempster et al. (1977) verletzt. Es folgt die
Behauptung. q.e.d.

Theorem (Theorem 2 aus Wu (1983)): Die EM-Hilfsfunktion Q4 (©) sei sowohl
stetig in ©, als auch stetig in ®. Dann gilt fiir einen EM-Algorithmus:

e Jeder Hdiufigkeitspunkt der Parameterfolge
O, ©1, O2, O3, ...
ist ein stationdrer Punkt der Log-Likelihood.
e Die zu einer Parameterfolge gehorige Folge der Log-Likelihoodwerte
L(©o), L(©1), L(©2), L(O3), ...

konvergiert monoton wachsend gegen einen stationdren Wert der Log-Likelihood

L* = L(©%) .

Beweis: Wihrend Voraussetzung (i) in Theorem 1 aus Wu (1983) aus der Stetigkeit der
EM-Hilfsfunktionen folgt, ist Voraussetzung (ii) fiir nicht-stationire Punkte wegen des

vorangegangenen Lemmas erfillt. q.e.d.
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Leider ist es (ohne zusitzliche Bedingungen zu benutzen) nicht moglich, einen analogen Be-
weis fiir lokale Maxima zu fithren. Es ist bemerkenswert, dass die Resultate aus Theorem 2
bereits von Baum et al. (1970) fiir spezielle Modelle vorgestellt wurden. Die Resultate von
Theorem 1 wurden hingegen nicht erfasst, da in Baum et al. (1970) schirfer vorausgesetzt
wurde, dass M(.) stetig ist.

Theorem 4 ist ein einfacher Spezialfall des folgenden Theorems und wird deshalb hier nicht
vorgestellt. Theorem 5 stellt fiir einen GEM-Algorithmus wahrscheinlich immer noch die
einzige bekannte Aussage zur Parameter-Konvergenz gegen ein lokales Maximum der Log-
Likelihooddar.

Theorem (Theorem 5 aus Wu (1983)): Sei
607 611 627 637

die Parameterfolge eines GEM-Algorithmus, welche die Voraussetzungen (i) und (ii)
aus dem Theorem 1 von Wu (1983) erfiillt. Dann gilt

0, - OF (1 — o0),
wobei
L(®;) —» L* (1 — o0),

und

©* € S(L*) ( bzw. Max(L*)) ,

vorausgesetzt, dass
||®i—@i_1||—)0 (Z—)OO)

und
S(L*Y)={®eS|LO)=L"},

(baw. Max(L*)={© € Max | L(©) =L* })

ist eine diskrete Menge.

Beweis: Da eine allgemeine Annahme ist, dass { © € Q | L(©) > L(©¢) } kompakt ist,

folgt insbesondere, dass die Parameterfolge
607 617 627 637 R

beschriankt ist. Geméss Theorem 28.1 (Ostrowski 1966) bilden die Hiufigkeitspunkte einer
beschrinkten Folge mit
||@i_@i—1||_>0 (Z—)OO)
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eine kompakte und zusammenhingende Menge. Gemiss Theorem 1 (Wu 1983) liegen diese
Héiufungspunkte in S(L*) (bzw. Max(L*)). Da weiter angenommen wird, dass diese Menge
diskret ist, kann es nur einen einzigen Hiufungspunkt geben, d.h. die Parameterfolge

konvergiert. q.e.d.

Analog zu Theorem 2 benotigt man fiir die Parameter-Konvergenz gegen stationire Punkte

nur relativ milde Voraussetzungen.

Theorem (Theorem 6 aus Wu (1983)): Die EM-Hilfsfunktion Q(©) sei differen-
zierbar in ©, und Vg Q(0O) sei sowohl stetig in ©, als auch stetig in ®. Sei

607 617 @27 637

die Parameterfolge eines GEM-Algorithmus, sodass jeder Parameter ©; ein stationdrer
Punkt der EM-Hilfsfunktion Qe, , ist:

V@Q@i_1(®)|®:®i =0.
Dann gibt es einen stationidren Punkt ©* mit
0, » 0" (1 — o0),

L(®;) —» L* (1 — 00),

vorausgesetzt
||®i—®i_1||—)0 (Z—)OO)

und
LIL)={0OeQ|LO)=L"}

ist eine diskrete Menge.

Beweis: Mit dem Theorem von Ostrowski (1966) kann wie im Beweis zu Theorem 5 (Wu

1983) gezeigt werden, dass:

0; - 0* (1 — o00) ,

Die Stationaritit von ©* folgt aus Behauptung (i) des Theorem 4 (Dempster et al. 1977).
q.e.d.
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Neue Ergebnisse zum EM-Algorithmus

Definition (Injektive Parametrisierung der Analysen): Die Parametrisierung

po(.|ly) der Analysen X (y) heisst injektiv, falls:

po(-ly) =pa(.|y) firalley € Y mit p(y) >0 = O=97.

Korollar: Der mit einem GEM-Algorithmus und einer injektiven Parametrisierung

der Analysen re-estimierte Parameter M(©) erfiillt
M(O)=06.

oder

L(M(9)) > L(©)

Beweis: Gemiss Theorem 1 (Dempster et al. 1977) gilt: L(M(©)) > L(©) . Fir
L(M(©)) > L(O©) sind wir fertig. Sei also L(M(©)) = L(O) . Erneut mit Theorem 1
(Dempster et al. 1977) folgt

pmeo)(-ly) = pe(.ly) fiir alle y € Y mit p(y) > 0.

Da angenommen wird, dass eine injektive Parametrisierung der Analysen vorliegt, folgt:

M(©)=06. q.e.d.

Korollar: Sei eine injektive Parametrisierung pe(.ly) der Analysen X(y) gegeben.
Dann gilt fiir alle Parameter © # & € Q:

H...(0; ®) > H(D) .

D.h. die erwartete Cross-Entropie der Analysen H,,..,(©; ®) besitzt als Funktion von

© an der Stelle © = @ ein strenges relatives Minimum.

Beweis: Folgt aus dem Lemma iiber die erwartete Cross-Entropie und Entropie aller

Analysen. q.e.d.

Es ist sehr interessant, dass die Injektivitit der Parametrisierung der Analysen dasselbe

Resultat liefern kann, wie die Eindeutigkeit der Maximum-Likelihood-Estimierung:
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Korollar: Der mit einem GEM-Algorithmus und einer injektiven Parametrisierung

der Analysen re-estimierte Parameter M(0) einer Maximum-Likelihood-Estimierung

© ist Parameter-invariant:

A~

M(B)=6.

Beweis: Korollar 1 aus Dempster et al. (1977) liefert:

P (-|v) = o (ly) fitr alle y € ¥ mit H(y) >0 .

Da angenommen wird, dass eine injektive Parametrisierung der Analysen vorliegt, folgt

die Behauptung. q.e.d.
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3.7 Stationdre Punkte im EM-Algorithmus

In Dempster et al. (1977) wurden die grundlegenden Eigenschaften des EM-Algorithmus,
bzw. des etwas allgemeineren GEM-Algorithmus, vorgestellt (vergleiche Abschnitt 3.6).
Ein GEM-Algorithmus generiert (unter sehr schwachen Voraussetzungen) eine Folge von
Modellen mit monoton wachsender Log-Likelihood (Theorem 1), deren Grenzwert ein sta-
tiondrer Punkt der Log-Likelihood ist, falls vorausgesetzt wird, dass der Grenzwert exis-

tiert und alle Modelle stationire Punkte der EM-Hilfsfunktion sind (Theorem 4).

Stationdre Punkte sind Stellen an denen die ersten partiellen Ableitungen einer Funkti-
on Null sind, und an denen daher ein lokales Mazimum, ein lokales Minimum, oder ein
Sattelpunkt der Funktion vorliegt. Um zu entscheiden, welcher dieser drei Fille eintritt,
wird im allgemeinen am stationdren Punkt die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen
der Funktion berechnet. Ist diese Matrix positiv definit hat die Funktion an der fraglichen
Stelle ein lokales Minimum, ist sie hingegen negativ definit, so liegt ein lokales Maximum
vor. Nur wenn die Matrix weder positiv, noch negativ definit ist, kann (muss aber nicht)

der stationidre Punkt ein Sattelpunkt sein.

Zusammen mit den Theoremen von Dempster et al. (1977) ist dies die Motivation, um in
diesem Abschnitt die ersten und zweiten partiellen Ableitungen der Log-Likelihood und
der EM-Hilfsfunktion vorzustellen. Da beide Funktionen logarithmische Terme enthalten,
die Funktionen des Parameters © € (2 sind, werden sich die folgende Definition und die

damit verbundenen Rechenregeln als sehr niitzlich erweisen.

Definition (A-Operator): Fiir eine nicht-negative Funktion f(©) von mehrdimen-
sionalen Parametern © € Q C IR? wird fiir eine Koordinate 1 < r < d die folgende

Notation benutzt:

A f(©) = 0rlog f(O©) =

Lemma (Rechenregeln des A-Operators):

(i)  Fir f(®) > 0gilt: A, f(O)|gee =0 <= 0,f(O)|lg—p =0,
(i)  Fiir endliche Mengen T gilt: A, [] fi(©) =>_ A f:(©) .
i€l i€l
(14¢)  Fir ganze Zahlen n € Z gilt: A (f(©))" =n- A, f(O) .
(tv)  Fiir Konstanten ¢ € IR gilt: A, (¢- f(©)) = A, f(O) .

Beweis: (i) und (iv) sind trivial, (ii) folgt per Induktion aus der Produktregel der Diffe-

rentialrechnung, und (iii) ist ein Spezialfall von (ii). q.e.d.
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Stationiire Punkte der Log-Likelihood des EM-Algorithmus und der EM-Hilfs-

funktion

Fiir die ersten partiellen Ableitungen der Log-Likelihood

=Y B(y) - log pe(y) =p[log pe ]
yey

folgt unter Anwendung des A-Operators:

8L(O®) = > ply)- 0 log pely)
yey

= > py) - Arpely)

yey
= ﬁ[ Arp@] -

Es konnte erwartet werden, dass sich die ersten partiellen Ableitungen der Log-Likelihood
(wie die Log-Likelihood selbst) als ein empirischer Erwartungswert iiber unvollstindige
Datentypen ausdriicken lisst. In den folgenden Schritten soll gezeigt werden, dass sie sich
sogar als ein empirischer Erwartungswert tiber vollstindige Datentypen ausdriicken lisst.

Es gilt:

a’rp@ (y)
pe(y)

Or EzeX(y) po()
pe(y)
EweX(y) Irpe(z)
pe(y)

_ Z Orpe ("I")

) po(y)

Arpe (y) =

zeX(y

pe(z) Orpe(x)
- 2 po(y)  pol

pe(z)

xeX(y

= Y pelzly) - Arpe(z)

z€X(y)
= pol(ly)[ Arpe | -

Damit folgt:

L®) = Y ply) Y pelzly) - Arpe(r)

yey z€X (y)
= plpell)[Arpe]] .
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Unter Benutzung der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung pg (hier von pg), die in
Abschnitt 3.3 eingefithrt wurde, erhélt man die folgende schone Formel fiir die ersten

partiellen Ableitungen der Log-Likelihood des EM-Algorithmus:

8-LO) = > > By - pelsly) - Arpe(z)

yeY z€X(y)

= Z po(z) - Arpe()

reX
= polArwpe | .

Dieses Ergebnis iiberrascht ein wenig, da es ausdriickt, dass sich die ersten partiellen
Ableitungen der Log-Likelihood des EM-Algorithmus sich mit (stochastischen Funktionen
von) vollstindigen Datentypen ausdriicken lassen, was fiir die Log-Likelihood selbst nicht
der Fall ist.

Die EM-Hilfsfunktion ()4 wurde in Abschnitt 3.3 mit der Log-Likelihood Lg identifiziert.

Deshalb werden im folgenden die ersten partiellen Ableitungen beider Funktionen ange-

geben. Fiir
Qs(©) = D Bly) Y pal(zly)-log pe(z)
yey zeX(y)
= Plps(|)[log pe ]]
gilt

8Qs(0) = > ply) > palzly) - Arpe(z)

yey z€X(y)
= p[pe([)[Arpe]],

wéahrend die interpretierte EM-Hilfsfunktion

Ls(©) = ) pa(z)-log pe(z)
reX

= po[log pe ]

die ersten partiellen Ableitungen

8:Le(©) = Y palz)- Arpo(a)

reX
= ps [ Arpe ]

besitzt. Abbildung 3.21 zeigt eine Ubersicht iiber die ersten partiellen Ableitungen im
Kontext des EM-Algorithmus. Es werden die Log-Likelihood des EM-Algorithmus (zweite
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Definition Erste partielle Ableitungen
L(©) p[log pe | plpe(l)[Arpe 1] | ol Arpe ]
Qa(©) || Pl pa(-].)[log pe ]] | Pl pal|) [ Arpe | ]
Lo (©) o [ log pe | Po [ Arpe |

Abbildung 3.21: Stationdre Punkte im Kontext des EM-Algorithmus

Zeile), die EM-Hilfsfunktion (dritte Zeile) und die interpretierte EM-Hilfsfunktion (vierte
Zeile), sowie ihre Definitionen (zweite Spalte) und ihre ersten partiellen Ableitungen ge-
zeigt (in der dritten Spalte, wenn diese auf unvollstindigen Datentypen basieren, bzw. in
der vierten Spalte, wenn sie lediglich vollstindige Datentypen benutzen). Der Vergleich
zeigt, dass die ersten partiellen Ableitungen der Log-Likelihood des EM-Algorithmus so-
wohl mit vollstdndigen, als auch unter alleiniger Benutzung von unvollstindigen Daten-
typen dargestellt werden kann. Das Letztere ist ein wenig iiberraschend (zweite Zeile,
vierte Spalte). Der Vergleich zeigt ferner, dass die ersten partiellen Ableitungen der Log-
Likelihood des EM-Hilfsfunktion eine starke formale Ahnlichkeit mit den ersten partiellen
Ableitungen der (interpretierten) EM-Hilfsfunktion haben. Der Unterschied driickt sich
formal durch ein einziges Symbol aus: entweder muss ein Erwartungswert mit dem (unbe-
kannten) Parameter © (bei der Log-Likelihood) oder mit dem (bekannten) gegenwirigen
Parameter ® berechnet werden. Leider ist dieser kleine Unterschied dafiir verantworlich,
dass die praktische Bestimmung der stationiren Punkte im ersten Fall (Log-Likelihood des
EM-Algorithmus) oft sehr schwierig ist, da hier ungleich kompliziertere Gleichungssysteme
zu 16sen sind, wie im zweiten Fall (EM-Hilfsfunktion und interpretierte EM-Hilfsfunktion).
Dieses mathematische Argument fiir den EM-Algorithmus wurde bereits in Abschnitt 3.6
angesprochen. Abbildung 3.21 zeigt deutlich, dass es einem Anwender des EM-Algorithmus
wohl empfohlen werden kann, die stationdren Punkte nicht mit der EM-Hilfsfunktion, son-
dern mit der interpretierten EM-Hilfsfunktion zu bestimmen (vierte Zeile, vierte Spalte).

Da dieses Ergebnis neu ist, soll es in einem Lemma formuliert werden.

Lemma: Bei vorgegebenen gegenwirtigen Parameter @ € (2 berechnen sich die stati-
ondren Punkte der EM-Hilfsfunktion unter Benutzung der ersten partiellen Ableitungen

der interpretierten EM-Hilfsfunktion (r = 1...d):

8- Le(©) = o[ Arpo ] = D Palz) - Arpe(z) .
reX
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Lokale Maxima der EM-Hilfsfunktion und der Log-Likelihood des EM-Algo-

rithmus

Um zu entscheiden, ob die Log-Likelihood L(©) an einer Stelle ©* ein lokales Maximum
besitzt, kann Theorem 5 (Wu 1983) angewendet werden. Moglicherweise wird das folgende
Theorem, das im wesentlichen auf den Ergebnissen aus Dempster et al. (1977) beruht,
einfacher anzuwenden sein, da Eigenschaft (ii) aus Theorem 1 (Wu 1983) in den meisten

Instanzen des EM-Algorithmus wohl nur schwer nachweisbar sein wird.

Theorem: Sei O* der Grenzwert einer in einem GEM-Algorithmus durch iterierte An-
wendung der Parameter-Abbildung M(.) gewonnenen (und mit einem beliebigen Start-
parameter beginnenden) Parameterfolge. Fiir den jeweils gegenwirtigen Parameter ®
und den daraus re-estimierten Parameter © = M(®) seien die folgenden Voraussetzun-

gen erfiillt:

(i) die interpretierte EM-Hilfsfunktion Lg(©) besitzt an der Stelle ©® = © einen
stationdren Punkt, d.h. fir r =1...d gilt:

0rLe(O)|g_g = 0,

(ii) alle Eigenwerte der Matrix der zweiten partiellen Ableitungen der interpretierten
EM-Hilfsfunktion Lg(©) an der Stelle © = ©

sind kleiner oder gleich einem (fiir die ganze Parameterfolge fixierten) A < 0,

(iii) die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen der erwarteten Cross-Entropie aller
Analysen H.,,.,(0; ©*) verschwindet an der Stelle © = ©*

872',SHCI‘OSS(®; 9*) = O *

O0=0*

Dann hat die Log-Likelihood L(©) an der Stelle © = ©* ein lokales Maximum.

Zur Uberpriifung der Voraussetzung (iii) kann

2 Hoos(0,0%)|0—or = p[pe-(1y)[ Arpolo—o- - AsPolo—o- ]
—p[ pe-(-ly) [ Arpolo_e+ ] Po+(y) [ Aspolo_e- 1] -

benutzt werden.

Beweis: Es gilt Q¢(0) = Lg(0©). (i) und Teil (i) aus Theorem 4 (Dempster et al. 1977)
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liefern daher, dass an der Stelle ©® = ©* ein stationirer Punkt der Log-Likelihood L(©)
vorliegt. Um zu priifen, ob an dieser Stelle sogar ein lokales Maximum vorhanden ist,

werden auch die zweiten partiellen Ableitungen berechnet. Offensichtlich gilt:

RLO),_y = % La(©)] s +07 Huos(0,2)]g_g -
Grenziibergang ® — ©* und © — ©* liefert (wegen der Stetigkeit aller beteiligten Funk-
tionen):

2,L(O)|, . = Lo (O)] . +02, Huuws(©,6%)00- -

Mit (ii) und Teil (ii) aus Theorem 4 (Dempster et al. 1977) folgt, dass die Matrix der
zweiten partiellen Ableitungen der EM-Hilfsfunktion an der Stelle ©® = ©*

Lo ()|, .

negativ definit ist. (iii) liefert daher, dass auch die Matrix der zweiten partiellen Ableitun-
gen der Log-Likelihood an der Stelle ® = ©*

Bf,sL(G)) ‘e:e*

negativ definit ist. Alles zusammenfassend, muss die Log-Likelihood L(©) an der Stelle

O = O ein lokales Maximum besitzen.
Es ist nun noch die Rechenregel zur Uberpriifung der Voraussetzung (iii) zu beweisen. Fiir
den Rest dieses Beweises sei:
®=0".
In Lemma 2 (Dempster et al. 1977) wurde bereits gezeigt, dass:
075 Heross(0,®)lo=0 = 5[ pa(-l)[ Arpo()lo=s - Aspo()le=s 1] -

Mit den Rechenregeln des A-Operators folgt zunéchst:

ArP@(xh/) = riZEZ;
= Arpe(z) — Arpely)
= Arpe(z) —pol-ly)[ Arpe | -

Somit:
Arpo(.y)lo=s = Arpelo—s —Pa(.[y) [ Arpelo—s | -

Mit den Rechenregeln des Erwartungswertes folgt:

po(-y) [ Arpe(-[y)lo=s - Aspe(-1¥)|o=s ]
= p<I>(-|’!/) [ Arp®|e:q> : Asp®|@:q> ]
—pa(-|y) [ Arpelo—s | Pa(-1y) [ Aspelo—s | -
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D.h.
87?,5 Hcross(®7®)|@=¢’ = ﬁ[p¢(|y) [ ATp@|®:<I> ' ASp@‘@:@ ] ]
—plpa(ly)[ Arpolo—e |- Pa(ly) [ Aspolo—s 1] -
q.e.d.
Bemerkung:

1. Um wie im Theorem zu erreichen, dass die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen

der Log-Likelihood

L) g_q. = a0 (O)|_g. + Oy Hors(6:©")lo0r

0=0*
negativ definit ist, reicht es offensichtlich aus, zu verlangen, dass die Matrix der
zweiten partiellen Ableitungen der erwarteten Cross-Entropie negativ semidefinit
ist. Aus dem Lemma iiber die erwartete Cross-Entropie und Entropie aller Analysen

ist aber bekannt, dass
HCI‘OSS(G; 6*)

an der Stelle ©® = ©* ein lokales Minimum besitzt (siehe auch Abbildung 3.17). Aus
Satz 63 (Erwe 1962) folgt daher, dass die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen

a72-,5-lycross(®; 6*)

0=0*

positiv semidefinit ist. Daher ist die scheinbar schwichere Forderung, dass die Matrix
der zweiten partiellen Ableitungen der erwarteten Cross-Entropie negativ semidefinit
ist, &quivalent zu der im Theorem gemachten Voraussetzung (iii). Zusammenfassend
besagt sie, dass die erwartete Cross-Entropie aller Analysen an der Stelle ® = ©*

kein strenges lokales Mazimum besitzen darf.

Die Voraussetzung (iii) des Theorems

az,chross(G);(b)‘e:q) = O

besagt, dass die stochastischen Funktionen A pg|g_g und A,pe|g_g beziiglich der
bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung pg(.|y) und unter dem empirischen Erwar-

tungswert pe [ . | stochastisch unabhingig sind:

plpe(-ly) [ Arpolo—s - Aspolo—s ] ]
= ﬁ[p{)(‘y) [ ATP@'@:‘I’ ] 'p<I>(-|'!/) [ Asp®|@:q> ] ] .
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3.8 EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken

In diesem Abschnitt wird der EM-Algorithmus auf probabilistische kontextfreie Gram-
matiken angewendet. Es wird sich zeigen, dass sich die re-estimierten Grammatikregel-
-Wahrscheinlichkeiten berechnen, indem die erwartete Hdufigkeit einer Grammatikregel
durch die erwartete Haufigkeit ihrer Mutterkategorie dividiert wird. Der Erwartungswert
muss hierbei auf dem gegenwdrtigen Korpus der vollstdndigen Datentypen ermittelt wer-
den. Mit Hilfe der in diesem Abschnitt vorgestellten Re-Estimierungsformeln wird in Ab-
schnitt 3.9 gezeigt werden, dass der Inside-OQutside-Algorithmus (Baker 1979) eine dyna-
mische Programmiervariante des EM-Algorithmus ist. Die wichtigste Folgerung aus die-
ser Beziehung ist, dass der Inside-Outside-Algorithmus die Konvergenzeigenschaften des
EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken erbt. Dieser Beweis wurde bisher noch nie
gefiihrt, vielleicht weil hiufig falsch zitiert wird, dass ein entsprechender Beweis bereits

von Baker (1979) vorgenommen wurde®.

In diesem Abschnitt werden daher neben den Re-Estimierungsformeln auch sehr genau
die Konvergenzeigenschaften dieser Instanz des EM-Algorithmus vorgestellt. Es wird sich
zeigen, dass (i) die Log-Likelihood wihrend des Trainings monoton wéchst, (i) dieEM-
Hilfsfunktion fiir die re-estimierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten ein lokales Ma-
zimum annehmen wird, wenn vorausgesetzt werden kann, dass alle Mutterkategorien eine
positive Vorkommenserwartung aufweisen, und (iii) die Folge der re-estimierten Parameter
gegen einen stationdren Punkt der Log-Likelihood konvergiert. Falls vorausgesetzt werden
kann, dass alle Mutterkategorien wiahrend der gesamten Re-Estimierung eine positive Vor-
kommenserwartung haben und die erwartete Cross-Entropie aller Analysen kontrollierbar
ist, so liegt sogar Konvergenz gegen ein lokales Mazimum der Log-Likelihood vor. Zusam-
menfassend kann man bemerken, dass die Verhéltnisse sehr viel komplexer sind, als in der

Literatur gemeinhin angenommen wird.

Zum Abschluss dieses Abschnitts wird gezeigt, dass das in Abschnitt 2.5 eingefiithrte Baum-
bank- Trainingsverfahren ein Spezialfall des EM-Algorithmus fiir annotierte Datentypen
und probabilistische kontextfreie Grammatiken ist. Hierfiir wird der EM-Algorithmus fiir
annotierte Datentypen eingefithrt und gezeigt, dass dieser Algorithmus den optimalen Pa-
rameter stets bereits nach einer einzigen Iteration findet. Angewandt auf eine Baumbank
liefert er die bekannten Re-Estimierungsformeln (siehe Abschnitt 2.5), sowie einen sehr
kurzen Beweis der ausgezeichneten Eigenschaft, dass die so estimierten Grammatikregel-

Wahrscheinlichkeiten die Baumbank-Wahrscheinlichkeit global maximieren.

°Tm Gegensatz zu Baker (1979) stellt Baum (1972) den Forward-Backward-Algorithmus fiir Hidden-

Markov-Modelle mit Konvergenzaussage und -beweis vor.
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Probabilistische kontextfreie Grammatiken

In dieser Arbeit wurden probabilistische kontextfreie Grammatiken und ihre Eigenschaften

bereits mehrfach behandelt:

In Abschnitt 2.2 wurden probabilistische kontextfreie Grammatiken und die zentralen
Begriffe Grammatikregel- Wahrscheinlichkeit, Syntaxbaum- Wahrscheinlichkeit und Satz-
Wahrscheinlichkeit eingefiihrt. Es wurde motiviert, dass die Grammatikregel-Wahrschein-
lichkeiten eine Standard-Nebenbedingung erfiillen sollten, damit Grammatiken konsistent
sind, und es wurde bewiesen, dass z.B. probabilistisches mehrdimensionales Clustering
mit einer probabilistischen kontexfreien Grammatik konsistent ist. In Abschnitt 2.5 wurde
das Baumbank-Trainingsverfahren und seine Fvaluierung diskutiert. Es wurden Baumban-
ken und Baumbank-Grammatiken an einem Beispiel vorgestellt. Ferner wurde ein neuer
Beweis vorgefiihrt, der zeigt, dass die Baumbank- Wahrscheinlichkeit von der Baumbank-
Grammatik unter Standard-Nebenbedingung maximiert wird. Der Schliisselschritt die-
ses neuen Beweises war, dass die Baumbank- Wahrscheinlichkeit ein Wahrscheinlichkeits-
Produkt gewisser Teilkorpora ist, von denen bekannt ist, dass sie durch ihre jeweiligen
empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen maximiert werden. In Abschnitt 2.6 wurden
sehr ausfiihrlich zwei symbolische Parsingverfahren (Parsewald- und CKY-Algorithmus),
sowie drei stochastische Parsingverfahren (Count-, Inside-, und Viterbi- Algorithmus) vor-
gestellt. Fiir alle Algorithmen wurde sorgfiltig herausgestellt, dass sie dynamische Pro-
grammierung verwenden und gezeigt, dass alle Algorithmen effizient sind, ndmlich von
der Ordnung O(n?), wobei n die Satzlinge ist. In Abschnitt 2.7 wurde der Semiring- Par-
sing-Algorithmus (Goodman 1998) vorgestellt, der alle in Abschnitt 2.6 eingefithrten sym-
bolischen und stochastischen Parsingverfahren verallgemeinert. Es wurde gezeigt, dass der
Semiring-Parsing-Algorithmus effizient ist, wenn die Semiring-Operationen in konstanter
Zeit vorgenommen werden kénnen. In Abschnitt 2.8 wurden die drei wichtigsten Sprachmo-
delle vorgestellt: n-gram-Modelle, sowie Markov- und Hidden Markov-Modelle. Es wurde
bewiesen, dass n-gram-Modelle weniger allgemein als Markov-Modelle, und diese wiederum
weniger allgemein als Hidden Markov-Modelle sind. Es wurde gezeigt, dass alle drei Sprach-
modelle durch probabilistische kontextfreie Grammatiken modelliert werden kénnen und
es wurde darauf hingewiesen, dass der bekannte Forward-Backward-Algorithmus (Baum

1972) sich deshalb als ein einfacher Spezialfall innerhalb der EM-Theorie erweisen wird.

Im Abschnitt 3.1 wurde der Inside-Outside-Algorithmus vorgestellt, mit dem es mdoglich
ist, eine gegebene kontextfreie Grammatik auf unannotiertem Text (d.h. ohne Benutzung
einer Baumbank) zu trainieren. Es wurde gezeigt, dass sich der Inside-Outside-Algorith-
mus als die iterative Hintereinanderausfithrung des Inside-, Qutside- und Conditional-

Algorithmus darstellt, wobei in einem einzelnen Schritt die bedingten Grammatikregel-
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Wahrscheinlichkeiten fiir alle Satze eines gegebenen Textkorpus akkumuliert werden und in
neue (beziiglich Textkorpus und kontextfreie Grammatik besser angepasste) Grammatik-
regel-Wahrscheinlichkeiten umgerechnet werden. Der Inside-Outside-Algorithmus wurde
erstmals von Baker (1979) vorgestellt. Leider wird oft falsch zitiert, dass sich in dieser
Arbeit auch eine Konvergenzaussage fiir die Log-Likelihoodwerte der trainierten Gram-
matiken, und ein entsprechender Konvergenzbeweis finden lassen. Dies ist nicht der Fall,
obwohl die probabilistischen kontextfreien Grammatiken tatsichlich gewisse Konvergenz-
Eigenschaften besitzen, wie am Ende dieses Abschnittes gezeigt wird.

In Abschnitt 2.2 wurden die folgenden Bezeichnungen fiir die symbolischen Komponenten

einer probabilistischen konteztfreien Grammatik G eingefiithrt':

e A € G bezeichnet eine Grammatikkategorie A der Grammatik G,

r € G bezeichnet eine Grammatikregel r der Grammtik G,

e lhs(r) bezeichnet die linke Seite einer Grammatikregel r € G,

7 € G4 bezeichnet eine Grammatikregel € G mit lhs(r) = A,

x € T(G) bezeichnet einen Syntarbaum x der Grammatik G,

e r € r bezeichnet eine Grammatikregel r aus dem Syntaxbaum z € T (G),

y € L(G) bezeichnet einen Satz der Grammatik G,

x € T (y) bezeichnet einen Syntazbaum des Satzes y € L(G).

Als stochastische Komponenten der probabilistischen kontextfreien Grammatik kommen

die folgenden Definitionen hinzu:

e p(r) bezeichnet die Wahrscheinlichkeit einer Grammatikregel r € G,

e f.(z) bezeichnet die Vorkommenshiufigkeit der Grammatikregel 7 € G in dem Syn-
taxbaum z € T(G),

e fa(z) bezeichnet die Vorkommenshiufigkeit der Grammatikkategorie A € G in dem

Syntaxbaum z € T(G), genauer!?!

fa(z)= > frla),

reGa

0Tn Abschnitt 2.2 wurden einige formale Details ausgelassen. Diese konnen jedem Standardwerk, wie

Hopcroft und Ullman (1979) oder Aho und Ullman (1972) entnommen werden.
"Dies setzt voraus, dass x ein Syntaxbaum ist, in dem keine Grammatikkategorien, als Terminalknoten

vorkommen. Offensichtlich ist dies aber fiir die Syntaxbdume = € 7 (y) eines Satzes y € £L(G) der Fall.
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e die Wahrscheinlichkeit des Syntaxbaums z € T(G) ist

p(z) = [ p(r)7@,

rEx

e die Wahrscheinlichkeit des Satzes y € L(G) ist

ply)= Y »pla).
z€T (y)
Das Standard- Wahrscheinlichkeitsmodell fir probabilistische kontextfreie Grammatiken
macht fiir die produktiven und erreichbaren Grammatikkategorien A € G die folgenden

Annahmen:

Zp(r)zl.

r€G A
Mit dem Theorem von Booth und Thompson (1973) kann mit dieser und einer weiteren

Voraussetzung (siche Abschnitt 2.2) gezeigt werden, dass G konsistent ist:

> ply)=1.

yeL(@)

Instantiierung des EM-Algorithmus fiir probabilistische kontextfreie Gramma-

tiken

Mit diesen Vorgaben gelingt es relativ leicht, den EM-Algorithmus auf probabilistische
kontextfreie Grammatiken anzuwenden. Die Abbildung 3.22 zeigt die dafiir notige In-
stantiierung der symbolischen und stochastischen Elemente des EM-Algorithmus. Die An-
wendung der in Abschnitt 3.7 vorgestellten Vorgehensweise zur Bestimmung stationérer
Punkte der Log-Likelihood und der EM-Hilfsfunktion fiihrt fiir probabilistische kontext-
freie Grammatiken zu sehr einfachen Re-Estimierungsformeln der Grammatikregel-Wahr-

scheinlichkeiten.

Lemma (Re-Estimierungsformeln): Der EM-Algorithmus fithrt fiir proba-
bilistische kontextfreie Grammatiken zu den folgenden besonders einfachen Re-
Estimierungsformeln fiir Grammatikregel- Wahrscheinlichkeiten:

A _ﬁ@[fr] r — Ths(r
®T_p”7¢[fA] (re G, A=1hs(r)) .

Fiir einen Syntaxbaum z € X bezeichnet pg(x) = p(y) -ps (z|y) die mit den gegenwdrti-
gen Grammatikregel- Wahrscheinlichkeiten ® € Q) berechnete empirische Wahrschein-
lichkeit, wahrend fa(z) = 3¢, fr(z) die Vorkommenshéufigkeit einer Grammatik-
kategorie A € G in z bezeichnet. Fiir die re-estimierten Grammatikregel- Wahrschein-
lichkeiten © € Q und die EM-Parameter-Abbildung gilt also M : Q - Q, & — 6 .
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Die Elemente des EM-Algorithmus
<Y, 5(), X, X(), 2, Qo, {pe()|© € Q}, M() >

werden fiir eine probabilistische kontextfreie Grammatik G' wie folgt instantiiert:

e Y = L(G), die Menge der unvollstindigen Datentypen besteht aus den Séitzen der Gram-
matik G,

e 5(.), die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der unvollstindigen Datentypen be-
rechnet sich aus den grammatischen Sétzen eines grossen vorgegebenen Trainingskorpus

von freiem Text,

e X = T(G), die Menge der vollstéindigen Datentypen besteht aus den Syntaxbdumen der
Grammatik G,

e X(y) = T(y), die symbolische Analyse-Komponente ist ein Parser, der zu jedem gram-

matischen Satz dessen Syntaxbiume liefert,

e 0 ={0¢€l0,1)% | ga(®) = 0 }, ein Parameterraum mit Nebenbedingungen. Mit |G|
wird die Anzahl der Grammatikregeln r € G bezeichnet. Die Parametrisierung ©, =
p(r) und die Annahme des Standard-Wahrscheinlichkeitsmodells ergeben die Parameter-

Nebenbedingungen:
94(®)=1-> 0, (4€q),

reGa

o (), die Startparameter ergeben sich durch eine zuféllige Auswahl aus dem eben spezifi-

zierten Parameterraum,

e die parametrisierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen der vollsténdigen Datentypen

po(a) = [ £

reG

ergeben sich mit der Parametrisierung ©, = p(r) aus dem Standard-
Wahrscheinlichkeitsmodell,

e die EM-Parameter-Abbildung M : Q — Q, & — O maximiert die (interpretierte) EM-
Hilfsfunktion:

O = argmaxgcq Lo(O)

= argmaxgcq Pa[log pe] .

Abbildung 3.22: Der EM-Algorithmus fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken
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Beweis: Gemiss Abbildung 3.22 gibt es zu jedem r € G ein ¢ € IR mit:
pe(g;) =c- @{T("U) ,

wobei ¢ nicht von ©, abhingt. Mit den Rechenregeln des A-Operators (siehe Abschnitt 3.7)
folgt daher:

Awpo(z) = A (c-0F@)
= A, 6/®

= f’r(z) AW CM

fr(@)
e,

Gemiss Abschnitt 3.7 berechnen sich die stationdren Punkte der interpretierten EM-Hilfs-

funktion unter Benutzung von

0,Ls(©) = o[ Arpo ]

By
= @ir'fib[fr]

Da die Parameter © € [0, 1]/ die Parameter-Nebenbedingungen g4(©) = 0 erfiillen sollen,
reicht es leider nicht aus, die lokalen Maxima © € Q der interpretierten EM-Hilfsfunktion

mit dem einfachen

0rLa(©)|g_g =0

zu bestimmen. Stattdessen miissen sie mit der tiefen Multiplikatorregel von J.L. Lagrange
berechnet werden (siehe Abschnitt 2.4), die hier besagt, dass es zu jeder Nebenbedingung
94(©) = 0 einen Multiplikator A4 € R gibt, sodass das Gleichungssystem

0rLo(0)]g_g + Z A 0,ga(O)g_g = 0 (re@)
AeqG

erfiillt ist. Unter Benutzung der bereits berechneten ersten partiellen Ableitungen von
Ls(©) und
-1 firreGy

0 sonst

ar gA(®) = {
kann dieses Gleichungssystem vereinfacht werden:
1
5 Dol fr] —da =0 (red, A=1lhs(r)) .

T
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Dies liefert die Losung:

o, = 1%/{"] (rcG, A=1hs(r)) .

Aus der Parameter-Nebenbedingung g A(C:)) = 0 ergibt sich hieraus noch (per Summation
iiber die 7 € G4):
=Y pelfrl=pa| Y fr| -
reGa reGa
Die letzte Umformung ist eine Rechenregel des Erwartungswerts. Die letzten beiden Glei-

chungen ergeben zusammen die Behauptung. q.e.d.

Eigenschaften des EM-Algorithmus fiir probabilistische kontextfreie Gram-

matiken

Das néichste Theorem ist neu und stellt die wichtigsten Eigenschaften des EM-Algorithmus

fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken vor.
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Theorem: Sei G eine probabilistische kontextfreie Grammatik. Seien © € Q die mit
dem EM-Algorithmus aus den gegenwirtigen Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten
® € Q re-estimierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten (sieche Lemma). Dann gel-

ten die folgenden Aussagen:

(i) Die Log-Likelihood L(©) des EM-Algorithmus wichst wihrend der Re-
Estimierung monoton:

L(©) > L(®) ,

(ii) Die interpretierte EM-Hilfsfunktion Lg(©) hat an der Stelle © = © ein lokales

Mazximum, wenn fiir alle Grammatikkategorien A € G gilt:
Pal fa]l>0,

(iii) Ist ©* der Grenzwert einer durch iterative Re-Estimierung erhaltenen Parame-
terfolge des EM-Algorithmus, so hat die Log-Likelihood an der Stelle ©* einen
stationdren Wert (ein lokales Minimum oder Maximum oder einen Sattelpunkt).

Existiert zu jeder Grammatikkategorie A € G eine Konstante A € R mit:
e[ fa] > A >0 (fiir alle @ der Parameterfolge) ,

so hat die Log-Likelihood L(©) des EM-Algorithmus an der Stelle ® = ©* ein
lokales Maximum, falls (r,s € G)

02 ¢ Hoross (©; ©%) =0.

0=0*

Beweis: Der re-estimierte Parameter © ist ein stationirer Punkt der interpretierten EM-
Hilfsfunktion (siche Beweis des letzten Lemmas). Somit folgt (i) aus Theorem 1 (Dempster
et al. 1977), und (iii) folgt aus (ii) und dem Theorem aus Abschnitt 3.7. Es bleibt (ii) zu

zeigen.

Hierzu werden die zweiten partiellen Ableitungen der interpretierten EM-Hilfsfunktion
Lg(©) an der Stelle © = © bestimmt. Es gilt (r,s € G):

02,Ls(©) = pol 0:Ampe ] -

Es wurde bereits gezeigt, dass:

Arpe(x) = % .

Somit kann die noch wichtig werdende Beobachtung getroffen werden, dass:

0sArpe(z) =0 fir s # r .
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Fir s = r folgt:
1
asArp(%(x) = _@ ’ fr(w) .

r

Zusammenfassend:

92 I (@)‘ 0 falls s # 7
it le=e T |~ Balfr] fallss=r

Unter Benutzung der Re-Estimierungsformeln folgt (A = lhs(r)):

0 falls s # r

2 —
as,qu?(@)‘@:é = { —po[fal- 1;32[[ J}A}] falls s =r

Aus P;}_I'_li[ ’;:‘ 1 2>1 und der Voraussetztung pe [ fa | > 0 folgt, dass die Matrix

8(29L¢(®) ‘efé

nur aus Diagonalelementen besteht, deren Werte alle wohldefiniert und echt kleiner als

Null sind. Somit ist diese Matrix negativ definit. q.e.d.

Der Beweis des Theorems ist relativ einfach. Dies liegt vor allem daran, dass die parame-
trisierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen pg(z) der vollstindigen Datentypen in dieser
Instanz des EM-Algorithmus die Eigenschaft besitzen, dass 9sA,pe(z) Null ist, wenn s
und r verschiedene Grammatikregeln sind. Mit dieser Eigenschaft kann die Matrix der
zweiten partiellen Ableitungen der EM-Hilfsfunktion als Diagonalmatrix dargestellt wer-
den, sodass leicht entscheidbar ist, ob die interpretierte EM-Hilfsfunktion Lg(©) an der
Stelle © = O ein lokales Mazimum besitzt und eine Parameterfolge des EM-Algorith-
mus gegen ein lokales Maximum der Log-Likelihood konvergiert. Dies kénnte ein sehr
guter Hinweis sein, in welchen Fillen der EM-Algorithmus prinzipiell erfolgreich bzw.
nicht erfolgreich angewendet werden kann. Die folgende Definition benennt daher solche

Wahrscheinlichkeitsverteilungen.

Definition (Parameterseparierbarkeit): Die parametrisierte Wahrscheinlichkeits-

verteilung pe(z) der vollstindigen Datentypen heisst parameterseparierbar, falls

0sArpo(z) = 0 fiir s # 7 .

Bemerkung:

1. Die Bedingung
pa[fal>0

ist sehr schwach. Sie ist erfiillt, wenn es zu jeder Grammatikkategorie A € G einen

Satz y € Y im Trainingskorpus gibt (p(y) > 0), sodass (i) ein Syntaxbaum z €
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X (y) dieses Satzes die Grammatikkategorie enthilt und (ii) dieser Syntaxbaum eine
positive Modellwahrscheinlichkeit besitzt (pg(z) > 0 bzw. daraus folgend pe (z|y) >
0):

Pal fal = Pa(x)- falz) = Bly) pa(zly) - falz) > 0.

2. Vermutlich ist auch die Bedingung

02 (H.r0s(©; ©%) =0

0=0*

nicht allzu stark, wie die Bemerkungen zum Theorem aus Abschnitt 3.7 vermuten
lassen. Fiir das Training von probabilistischen kontexfreien Grammatiken bietet es
sich daher an, in jeder Iteration nicht nur die Log-Likelihoodwerte, sondern auch
die Werte der zweiten partiellen Ableitungen der erwarteten Cross-Entropie aller
Analysen zu iiberwachen. Die entsprechenden Berechnungsformeln kénnen zu diesem

Zweck dem Theorem aus Abschnitt 3.7 entnommen werden.

Das Baumbank-Trainingsverfahren als Spezialfall des EM-Algorithmus fiir an-

notierte Datentypen und probabilistische kontextfreie Grammatiken

Das Ziel dieses Abschnitts ist es, zu zeigen, dass das Baumbank- Trainingsverfahren ein
Spezialfall des EM-Algorithmus fiir annotierte Datentypen und probabilistische kontext-

freie Grammatiken ist.

In Abschnitt 2.5 wurde das Baumbank- Trainingsverfahren vorgestellt und ein neuer Be-
weis vorgefithrt, der zeigt, dass die Baumbank- Wahrscheinlichkeit von der Baumbank-
Grammatik unter Standard-Nebenbedingung maximiert wird. Der Schliisselschritt die-
ses neuen Beweises war, dass die Baumbank- Wahrscheinlichkeit ein Wahrscheinlichkeits-
Produkt gewisser Teilkorpora ist, von denen bekannt ist, dass sie durch ihre jeweiligen

empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen maximiert werden.

In diesem Abschnitt soll der Spezialfall des EM-Algorithmus fiir annotierte Datentypen
und probabilistische kontextfreie Grammatiken vorgestellt werden. Das Lemma iiber die
Re-Estimierungsformeln der Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten wird dann die in Ab-
schnitt 2.5 aus einer Baumbank erhaltenen Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten liefern,
wahrend das letzte Theorem die Aussage liefern wird, dass gerade diese Grammatikregel-
-Wahrscheinlichkeiten die Baumbank-Wahrscheinlichkeit maximieren. Damit werden die
Ergebnisse aus Abschnitt 2.5 ein zweites Mal, aber in einem véllig verschiedenen, und vor
allem sehr viel allgemeineren Rahmen bewiesen. Dieses Ergebnis zeigt ein erstes Mal, dass
die Theoreme rund um den EM-Algorithmus zwar sehr allgemeingiiltig formuliert sind,
aber doch in der Anwendung zu tiefen Aussagen fithren, fiir deren Beweis sonst ein nicht

unerheblicher Aufwand nétig wére.
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In der folgenden Definition wird zunéchst der EM-Algorithmus fiir annotierte Datentypen

eingefiihrt.

Definition (EM-Algorithmus fiir annotierte Datentypen): Ein EM-Algorith-

mus ist ein EM-Algorithmus fir annotierte Datentypen, falls:

e Die Menge der unvollstindigen Datentypen fillt mit der Menge der vollstdndigen
Datentypen zusammen:

y=4x.

e Es ist ein Trainingskorpus von vollstdndigen Datentypen gegeben, der durch eine

empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung repréisentiert wird

p(z), € X .

e Die annotierten Datentypen z € & sind bereits vollstindig annotiert, d.h. X (z) =
{z}. Im eigentlichen Sinn existiert keine symbolische Analyse-Komponente, bzw.
sie ist trivial:

X: X->PX), z—{z}.

Man spricht dann von annotierten Datentypen x € X und dem Trainingskorpus p(z)

von annotierten Datentypen.

Jeder linguistische Korpus, dessen Datentoken in irgendeiner Weise systematisch erstell-
te linguistische Annotationen tragen, wird diese drei Kriterien erfiillen. Insbesondere gilt
dies auch fiir Baumbanken, die daher auch von dem EM-Algorithmus zum Training ei-
ner probabilistischen kontextfreien Grammatik benutzt werden kénnen. Jedes Datentoken
dieser Baumbank ist eine (manuell erstellte) linguistische Analyse eines Satzes, die keiner
weiteren Annotation bedarf, also ein (manuell disambiguierter) kontextfreier Syntaxbaum

der vorgegebenen kontextfreien Grammatik.

Das folgende Lemma, ist sehr niitzlich. Es hat zur Folge, dass in einem EM-Algorithmus
fiir annotierte Datentypen die interpretierte EM-Hilfsfunktion Lg(©) (unabhingig vom
gegenwirtigen Parameter ® € Q) mit der Log-Likelihood L(©) iibereinstimmt und daher
(i) der optimale Parameter bereits nach einer einzigen Re-Estimierung gefunden wird und

(ii) dieser die Log-Likelihood des Korpus der annotierten Datentypen maximiert.
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Lemma: Ein EM-Algorithmus fir annotierte Datentypen erfiillt (unabhingig vom ge-

genwirtigen Parameter ® € Q):

pe(z) =plx)  (ze€X).

Beweis: Folgt aus ps(z|y) = ps(z|z) = 1. q.e.d.

Angewandt auf probabilistische kontextfreie Grammatiken liefert dieses Lemma das folgen-
de Korollar, welches iiberraschend einfach mit Hilfe der allgemeinen EM-Theorie bewiesen

werden kann und die Resultate aus Abschnitt 2.5 bestétigt.

Korollar: Sei G eine kontextfreie Grammatik und X eine Baumbank. Dann fithrt der
EM-Algorithmus fir annotierte Datentypen zu den folgenden Re-Estimierungsformeln
(r € Q):

) i
O =5 e fmy A=)

Hierbei bezeichnet f(r) = >, cx f(z) fr(z) die Vorkommenshiufigkeit der Grammati-
kregel r in der Baumbank X. Ferner gilt, dass an der Stelle © = O ein globales Mazimum
der Log-Likelihood L(©) vorhanden ist:

LO)>LO) (0c9).

Beweis: Unabhingig vom Startparameter ® € ) liefert das letzte Lemma mit dem
Lemma iiber die Re-Estimierungsformeln fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken
(r e G, A=1lhs(r)):
(:)T:Ij@[fr] :?[fr] .
palfa]l Plfal

Bezeichnet |f| die Anzahl aller Syntaxbdume in der Baumbank X, so folgt:

[fI-8L ] = If- Do B@)- frlz) = ) flz) = f(r).

TeX TeX

Dies liefert (mit den Rechenregeln des Erwartungswerts):

YUBLfT = D0 f(n)

reGa reGa

lfl-p[ fa]l = [f]-D [ X fr

reG

Alles zusammenfassend erhélt man die im Korollar angegebene Re-Estimierungsformel. Es
bleibt zu zeigen, dass die Log-Likelihood L(©) an der Stelle © = 6 ein globales Maximum
besitzt. Uberraschenderweise kann dies hier schon durch die Anwendung des eher simplen

Teil (i) des Theorems gezeigt werden, der insbesondere fiir die Startparameter liefert, dass

L(©) > L(®) .
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Weil die vorher hergeleitete Re-Estimierungsformel aber zeigt, dass © von der speziellen

Wahl des Startparameters & unabhéngig ist, folgt die Behauptung. q.e.d.
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3.9 Der Inside-Outside-Algorithmus als EM-Algorithmus

Der Inside-Outside-Algorithmus wurde in seiner heute bekannten Form erstmals von Lari
und Young (1990) in der Zeitschrift Computer, Speech and Language vorgestellt, eine Zeit-
schrift, die sich hauptsédchlich mit Modellen und Experimenten fiir gesprochene Sprache
beschéftigt. In der Arbeit von Lari und Young wurde, nach einer Pause von ca. 10 Jah-
ren, ein Algorithmus von Baker (1979), der ebenfalls fiir die Sprachtechnologie konzipiert
wurde, wiederaufgegriffen und anhand der dort vorgeschlagenen Re-Estimierungsformeln
ein Trainingsverfahren fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken vorgestellt, welches
nicht wie das bei Baker vorgeschlagene Verfahren auf einen einzigen Satz beschrénkt ist,
sondern auf beliebig grossen (satzweise segmentierten) Textkorpora arbeiten kann. Der
von Lari und Young vorgestellte Algorithmus dient auch heute noch, erneut 10 Jahre
spiter, den meisten statistischen Parsern (abgesehen von internen, heuristisch benutzten
Glattungsverfahren) als Implementierungsvorlage (siehe zum Beispiel Schmid (1999a)).
Die Re-Estimierungsformeln (fiir einen einzigen Satz) finden sich erstmals in der Arbeit
von Baker (1979), der dort die Re-Estimierungsformeln des bekannten Forward-Backward-
Algorithmus (Baum 1972) fur Hidden-Markov-Modelle auf intuitive Weise verallgemeiner-
te. Obwohl der Forward-Backward-Algorithmus abseits der Linguistik entwickelt wurde, ist
er vermutlich das am besten bekannte, und am meisten angewandte stochastische Lernver-
fahren der Linguistik (siehe Abschnitt 2.8). Der Forward-Backward-Algorithmus arbeitet
auf einem Trainingskorpus von Wértern und hat einige gute formale Eigenschaften, zum
Beispiel die Korpuswahrscheinlichkeit in jeder Trainingsiteration zu erhhen (Monotonie
der Log-Likelihood). Dass Baker (1979) die Re-Estimierungsformeln nur fiir Trainings-
korpora aus einem einzigen Satz aufstellte, ist vermutlich dadurch zu erklidren, dass der
Forward-Backward-Algorithmus auf Wortern arbeitet, und es lediglich Bakers Ziel war,
dem Forward-Backward-Algorithmus zu “kontextfreier Méchtigkeit” zu verhelfen. Entge-
gen der heute weit verbreiteteten Meinung (siehe zum Beispiel Goodman (1998)) finden
sich leider weder in Baker (1979), noch in Lari und Young (1990) Beweise fiir die erwiinsch-
ten Eigenschaften probabilistischer kontextfreier Grammatiken (Monotonie der Log-Like-
lihood, Konvergenz gegen loakle Maxima der Log-Likelihood), wie sie Baum (1972) zum
Beispiel fiir Hidden-Markov-Modelle explizit bewies. Vermutlich gerade wegen dieses Be-
weises (fiir Hidden-Markov-Modelle) gingen Baker (1979) und auch Lari und Young (1990)
wie selbstverstindlich davon aus, dass ihre Algorithmen (fiir kontextfreie Grammatiken)
dieselben theoretischen Eigenschaften besitzen, wobei sich insbesondere Lari und Young
(1990) durch eine Serie von Experimenten, in denen sie eine Teilsprache der Palindro-
me mit reguliren und kontextfreien Grammatiken darstellten, in dieser Ansicht bestétigt

fithlen konnten, da die erwiinschte Monotonie in jedem ihrer Experimente auftrat.
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In diesem Abschnitt sollen daher die formalen Beweise der allseits bekannten Aussagen
iiber den Inside-Outside-Algorithmus, die man entgegegen der in der Linguistik weitver-
breiteten Meinung nicht in der Original-Literatur (und nach bestem Wissen des Autors
auch nirgendwo sonst) findet, nachgeholt werden. Hierbei wird der Weg beschritten, formal
zu beweisen, dass der Inside-Outside-Algorithmus eine dynamische Programmiervariante
des EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken ist. Auch diese Eigenschaft des Inside-
Outside-Algorithmus ist in der Linguistik relativ gut bekannt, aber (nach bestem Wissen
des Autors) ebenfalls noch nicht formal bewiesen worden'?. Zudem ist der exakte Be-
weis sehr viel weniger leicht, als iiblicherweise angenommen wird (Manning und Schiitze
1999) und erfordert relativ tiefe Kenntnisse itber den Inside-Outside-Algorithmus und den
EM-Algorithmus.

Zusammenfassend: Das Ziel dieses Abschnitts ist es, den formalen Beweis der folgenden, in

der Linguistik gut bekannten Aussagen iiber den Inside-Outside-Algorithmus nachzuholen:

e Die Log-Likelihood des Inside-Outside-Algorithmus wéchst mononton,

e Die Werte der Log-Likelihood des Inside-Outside-Algorithmus konvergieren gegen

einen stationdren Wert, in einigen Fillen sogar gegen ein lokales Maximum,

e Der Inside-Outside-Algorithmus ist eine dynamische Programmiervariante des EM-

Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken.

Der Inside-Outside-Algorithmus als dynamische Programmiervariante des

EM-Algorithmus fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken

Das folgende Theorem und dessen Beweis zeigen alle gewiinschten Eigenschaften des In-

side-Outside-Algorithmus.

121n Lafferty (1993) wird gezeigt, dass sogenannte algebraische Modelle normalisierte erwartete Hiufig-
keiten als Parameter-Re-Estimierungen besitzen, und es wird darauf hingewiesen (aber nicht formal bewie-
sen), dass die Grammatikregel-Counts des Inside-Outside-Algorithmus erwartete Hiufigkeiten des EM-Al-
gorithmus fiir kontextfreie Grammatiken sind. Zudem wird lediglich mit dem Inside-Outside-Algorithmus
in der Version von Baker (1979) gearbeitet. Somit ist Lafferty der Verdienst zuzuschreiben, thematisiert
zu haben, ob der Inside-Outside-Algorithmus eine dynamische Programmiervariante des EM-Algorithmus

fiir kontextfreie Grammatiken ist.
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Theorem: Sei G eine kontextfreie Grammatik in Chomsky-Normalform. Seien p(r)
die mit dem Inside-Outside-Algorithmus aus den gegenwirtigen Grammatikregel-Wahr-

scheinlichkeiten p(r) re-estimierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten. Dann gilt:

(i) Die Log-Likelihood L(.) des Trainingskorpus wdchst monoton:
L(p) = L(p) -

(ii) Der Grenzwert einer durch iterative Re-Estimierung erhaltenen Parameterfol-
ge konvergiert gegen einen stationdren Wert der Log-Likelihood (d.h. gegen ein
lokales Minimum oder Maximum oder einen Sattelpunkt). Wenn die erwartete
Cross-Entropie aller Analysen, sowie die erwarteten Vorkommenshdufigkeiten der
Grammatikkategorien im Trainingskorpus “kontrollierbar” sind, so liegt sogar ein

lokales Mazimum der Log-Likelihood vor.

(iii) Der Inside-Outside-Algorithmus ist eine dynamische Programmiervariante des
EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken. D.h. die re-estimierten Gram-
matikregel-Wahrscheinlichkeiten p(r) des Inside-Outside-Algorithmus stimmen
mit den re-estimierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten iiberein, die der
EM-Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken liefert, wenn dieser auf die diesel-

ben gegenwirtigen Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten p(r) angewandt wird.

Beweis: (i) und (ii) folgen mit dem Theorem iiber den EM-Algorithmus fiir kontextfreie
Grammatiken (siehe Abschnitt 3.8) aus (iii). Zu (iii): Seien pras(r) die mit dem EM-AI-
gorithmus fiir kontextfreie Grammatiken aus den gegenwirtigen Grammatikregel-Wahr-
scheinlichkeiten p(r) re-estimierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten. Dann gilt fiir
jede Grammatikregel 7 € G mit der linken Seite A = lhs(r), gemiss dem Lemma aus
Abschnitt 3.8:

Eyeyﬁ(y) ZzeT(y p(zly) - fr(z)

yey DY) Loery) P(ly) - falz)

PEM(T) =

Ist der Trainingskorpus p(.) durch die Folge < y1,...,yn > von Sitzen y; € ) gegeben,
so gilt p(y) = N 1. f(y) und es folgt (da sich N~ ! aus Nenner und Zihler herauskiirzt):

pEMm(r) = 2yey F W) Xwery Pl2ly) - fr(z)
Yyey fW) X 2T (y) P p(z|y) - falz)

Zgiyl EwET () p($|y) 7«(.'1})

SHYy Yeer(y) Plaly) - falz)

Unter Benutzung der Re-Estimierungsformeln von Lari und Young (1990), die in Ab-
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schnitt 3.1 vorgestellt wurden, folgt daher wie gewiinscht
pem(r) = p(r),

vorausgesetzt, dass fiir jeden Satz y € {y1...yn} , sowie fiir jede Grammatikregel r € G
und jede Grammatikkategorie A € G gezeigt werden kann, dass:
Cy(r) = Y plzly) - frl2),
z€T (y)

Cy(4) = > plaly) - falz) .

€T (y)

Dies ist das Ziel des restlichen Beweises, der in zwei Lemmas aufgeteilt wird.

Das erste Lemma geht moglicherweise auf Charniak zuriick, der schon bald nach der Arbeit
von Lari und Young (1990) entsprechende Formeln in seinem Lehrbuch (Charniak 1993)
zur Vorstellung des Inside-Outside-Algorithmus benuzte. Das Lemma besagt, dass sich
die Grammatikkategorie-Counts als Summe der Grammatikregel-Counts berechnen, wenn
iiber die Grammatikregeln mit derselben linken Seite summiert wird. Ein expliziter Beweis
dieser Aussage wurde bei Charniak leider nicht angegeben (ebensowenig wie eine Referenz
auf die Arbeit von Lari und Young (1990)).

Lemma: Fiir jeden Satz y und jede Grammatikkategorie A gilt (mit den Definitionen
aus Abschnitt 3.1):
Cy(4) = Y. Gyl

reG, lhs(r)=A

Beweis: In einer kontextfreien Grammatik in Chomsky-Normalform gilt fiir einen Satz y

(der Lénge n):

Yo Cyr) = Y. CA—a) + > Cy(A—BC)
lhs(r)=4 a B,CeG

1
= Z F Z e(tataA) f(tataA)
a 1<t<n, wi=a

n

n—1 t—1
Y 5 Y YpA - BOJ(s,r, Be(r +1,4,0)f (s, 1, A)

B,CeG s=1t=s+17=5

_ %( S elt,t,4) f(t,1, A)

1<t<n

s=1t=s+1 B,CeGr=s

n—-1 n t—1
+Z z f(s,t, A) Z Zp(A—>BC’)e(s,r,B)e(r-l—l,t,C))

n—1 n

= %(Z e(t,t,A) f(t,t,A) + Y > f(s,t,A) 6(8,75,14))

1<t<n s=1t=s+1
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e(s,t, 4) f(s,t A)

Hierbei wurde in der vierten Gleichung die Rekursionsformel der Inside-Wahrscheinlich-

keiten benutzt (sieche Abschnitt 3.1). q.e.d.

Dieses Lemma kann benutzt werden, um zu zeigen, dass aus den gesuchten Identitéiten fiir
die Grammatikregeln 7 € G (durch Summation iiber alle Regeln mit derselben linken Seite

A) die gesuchten Identitéiten fiir die Grammatikkategorien A € G folgen, da einerseits

Cy(4) = z Cy(A = a),

A—a

und andererseits per Definition

fa@) = Y fasala) -

A—a

Der Beweis des Theorems ist daher abgeschlossen, sobald das folgende zentrale Lemma
bewiesen ist. Es besagt, dass die Grammatikregel-Counts aus dem Inside-Outside-Algo-
rithmus von Lari und Young (1990) nicht nur per Intuition, sondern auch formal mit den
erwarteten Grammatikregel- Vorkommenshdufigkeiten aus dem EM-Algorithmus identifi-

ziert werden konnen.

Lemma: Fiir jeden Satz y und jede Grammatikregel r € G gilt:

Cy(r) = > plaly)-fr(@) = p(ly) [ fr] -

z€T(y)

Beweis: Die zweite Gleichung ist die Definition des Erwartungswertes. Da eine kontext-
freie Grammatik in Chomsky-Normalform vorliegt, erfolgt der Beweis dieses Lemmas mit

Fallunterscheidung.

1. Fall: Es liegt eine Grammatikregel der Gestalt A — B C vor:

Fiir einen gegebenen Satz y = wq...wp, und 1 < s <7r <t < n sei:

X(s,t,A)(s,mB)(r+1,t,0) = S =T wi...ws—1 Awiyr...wy
= wl...ws_lBthH...wn
=% wi...w, C wpyr...wy
=% wy...wy .
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S

1 S r r+1 t n

Abbildung 3.23: Dynamische Programmiervariante des EM-Algorithmus fiir probabilisti-

sche kontextfreie Grammatiken.

In Abbildung 3.23 wird dieser durch die drei Spannen (s,r,B), (r + 1,t,C), und (s,t, A)

definierte Parsewald gezeigt. Sei

1 falls £ € X5 A)(s,r,B)(r+1,t,C)

0 sonst

fs,,4)(s,m,B)(r+1,6,0)(T) = {

seine charakteristische Funktion auf der Menge 7T (y) aller Syntaxbdume des Satzes y.

Die Vorkommenshiufigkeit f4,pc(z) der Regel A — B C im Syntaxbaum z € T (y)
berechnet sich damit wie folgt:
fasee@) = Y fera)snB 10 () -
1<s<r<t<n

Mit den Rechenregeln des Erwartungswerts folgt daher:

p(y) [ fasBc] = »(ly) > fet A B)r+1.40)

1<s<r<t<n

= > oy [ F(s.,4)(s,7,B)(r+1,4,C) ]

1<s<r<t<n

= Z Z p(zly) - s t,A)(s,r,B)(r+1,t,0)

1<s<r<t<n zeT(y)

1
= ﬁ Z Z p st,A)(s,r,B)(r+1,t,C)
PUY) 1<s<rcicn weT(y)
1
= - > > p(x)
p(y) 1<s<r<t<n T€X(s,t,A)(s,r,B)(r+1,t,C)
1
= N X S S,T r
" Z P(X(s,1,4) (5, B)(r+1,4,0))

| /\

r<t<n

f(s,t,A) - p(A — BC)-e(s,m,B)-e(r+1,t,C)
1<s<r<t<n
(A—>BC).

@Q -
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2. Fall: Es liegt eine Grammatikregel der Gestalt A — a vor:

Folgt analog (mit den Spannen (s,s,A) und (s, s,a)). q.e.d.



Kapitel 4

EM-basierte

Klassifikationsverfahren

L fiir mehr-

In diesem Kapitel wird ein probabilistisches Klassifikationsverfahren
dimensionale linguistische Datentypen vorgestellt. Im Gegensatz zu sogenannten “harten
Klassifikationsverfahren”, die jeden Datentyp in genau eine Klasse stecken, kann in einem
probabilistischen Klassifikationsverfahren jeder Datentyp prinzipiell zu mehreren Klassen
gehoren, da die Klassenzugehorigkeit iiber gewisse Wahrscheinlichkeitsparameter geregelt
wird. Der Begriff mehrdimensionaler Datentyp wird im allgemeinen in einer Domdne mit
zwei oder mehreren endlichen Objektmengen benutzt, in welcher Vektoren beobachtet wer-
den, und jedes der Vektorelemente aus einer der Objektmengen stammt. Mehrdimensionale
Datentypen kommen in vielen Anwendungen der maschinellen Sprachverarbeitung und in
allen Bereichen, von der Phonologie bis zur Pragmatik, vor. Im sogenannten EM-basierten
Klassifikationsverfahren fir mehrdimensionale Datentypen werden Klassen als versteckte
Datentypen angesehen, die aus einem Korpus von unwvollstindigen Datentypen (d.h. von
Daten ohne Klassen-Annotationen) unter Benutzung des EM-Algorithmus gelernt werden

sollen. Die Hauptaufgabe des EM-basierten Klassifikationsverfahrens fiir mehrdimensio-

nale Datentypen ist daher

' An dieser Stelle muss darauf hingewiesen werden, dass in der vorliegenden Arbeit der deutsche Aus-
druck “Klassifikationsverfahren” durchgehend als Ubersetzung des englischen Ausdrucks “clustering me-
thod” benutzt wird. Dies ist leider nicht ganz unproblematisch, da diese ﬂbersetzung auch mit der Uber-
setzung des englischen Ausdrucks “classification method” zusammenfillt. Nun ist es aber so, dass man in
der englischen Literatur mit “clustering method” ein Verfahren bezeichnet, dass dhnliche Daten zu einer
Gruppe zusammenfasst. Hingegen wird eine “classification method” angewandt, wenn man ein einzelnes
Datum zu einer Datengruppe zuordnen mochte. Beide Methoden sind zwar eng miteinander verwandt,

aber trotzdem die Losungsverfahren zu zwei verschiedenen Aufgaben.

235
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o die automatische Enthillung der verborgenen Klassenstruktur der Datentypen in

einem gegebenen Korpus.

Die Klassifizierung der Datentypen wird durch die Annahme einer sogenannten Un-
abhangigkeitsannahme moglich gemacht. Als Schliisselidee wird hierbei angenommen, dass
innerhalb einer jeden Klasse, alle Objekte miteinander kombinieren kénnen, um Daten-
typen zu bilden, die genau fiir diese Klasse charakteristisch sind. Da die Unabhéngigkeits-
annahme in der Regel nicht fiir den gesamten Korpus angemessen sein kann, hat sie zur
Folge, dass der Korpus in Teile zerbrechen muss, welche die Klassen des Modells bilden
werden. Im allgemeinen muss die Anzahl der Klassen experimentell bestimmt werden, um
zu erreichen, dass die Unabhéngigkeitsannahme optimal getroffen wird. Eine zweite, mit
der ersten Aufgabe eng verbundene Aufgabe des EM-basierten Klassifikationsverfahrens

ist

o die Induktion einer glatten Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den gegebenen Da-

tentypen.

Fiir einen gegebenen Korpus, konnten unbekannte Daten als diejenigen Datentypen de-
finiert werden, die nicht in diesem Korpus vorkommen, aber in irgendeinem virtuellen
Korpus, der fiir irgendeine virtuelle Anwendung sinnvoll erscheint. Mit dieser Definition
werden die realen Daten dieser Welt in zwei Teile zerlegt: (i) die riesige Menge unbekannter
Daten und (ii) die winzige Menge der in realen Korpora vorliegenden Daten. Aus diesem
Grund ist die wichtigste Eigenschaft aller Wahrscheinlichkeitsmodelle ihre Fahigkeit mit
unbekannten Daten umzugehen, d.h. unbekannten (aber sinnvollen) Datentypen eine po-
sitive Wahrscheinlichkeit zuzuweisen. Es weist vieles darauf hin, dass EM-basierte Klas-
sifikationsmodelle diese Eigenschaft in besonders vorteilhafter Weise realisieren werden.
Zum einen berechnet sich innerhalb dieser Modelle die Wahrscheinlichkeit eines Daten-
typs als Summe der Wahrscheinlichkeiten dieses Datentyps gegeben seiner Klassen. Ein
Datentyp muss also lediglich innerhalb einer einzigen Klasse eine positive Wahrscheinlich-
keit besitzen, um eine positive Modell-Wahrscheinlichkeit aufzuweisen, sodass die EM-ba-
sierten Klassifikationsmodelle voraussichtlich glatte Wahrscheinlichkeitsverteilungen sein
werden. Zum anderen weisen die EM-basierten Klassifikationsmodelle eine Invarianzeigen-
schaft auf, die besagt, dass sich ihre Marginal- Wahrscheinlichkeitsverteilungen wéihrend
der iterativen Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsparameter nicht &ndern wird. Es kann
also angenommen werden, dass die EM-basierten Klassifikationsmodelle nicht nur glatte
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung sind, son-
dern zusétzlich die charakteristischen Eigenschaften des gegebenen Korpus behalten wer-

den. Ein weiterer Schwerpunkt dieses Kapitels ist, zu zeigen, dass die EM-basierten Klas-
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sifikationsmodelle in vielen Anwendungen der maschinellen Sprachverarbeitung, von der
Phonologie bis zur Pragmatik, mit Erfolg eingesetzt werden kénnen. In diesem Kapitel

werden vier Anwendungen fiir EM-basierte Klassifikationsmodelle vorgestellt:

e Aufbau semantisch annotierter Lexika,
e Identifikation von Verb-Nomen-Kollokationen,
e Lexikalische Disambiguierung (in der maschinellen Ubersetzung),

e Induktion probabilistischer Silbenmodelle

Die in diesem Kapitel vorgestellte Arbeit ist zum grossten Teil gemeinsame Arbeit. In
Rooth et al. (1998) wird gezeigt, dass das in Rooth (1995) vorgestellte probabilistische
Klassifikationsverfahren fiir zwei-dimensionale Verb-Nomen-Paare tatséchlich eine Instanz
des EM-Algorithmus ist?. In seiner allgemeinsten Form wurde das EM-basierte Klassifi-
kationsverfahren in Miiller et al. (2000a) vorgestellt und erfolgreich zum Aufbau drei-
und fiinfdimensionaler Silbenmodelle benutzt. Der Lexikonaufbau wird in Rooth et al.
(1999) und Prescher und Heid (2000) und die Disambiguierungsmethode in Prescher et al.
(2000) vorgestellt. Einige neue theoretische und praktische Eigenschaften der EM-basierten
Klassifikationsmodelle werden in Prescher (2001d) vorgestellt. Fiir Forschungszwecke steht
eine Implementierung des EM-basierten Klassifikationsverfahrens auf dem Web zur freien

Veriigung (Prescher 2001a). Dieses Kapitel gliedert sich wie folgt:

In Abschnitt 4.1 werden die theoretischen Grundlagen des EM-basierten Klassifikations-
verfahrens fiir mehrdimensionale Datentypen vorgestellt. Hierzu werden die Begriffe mehr-
dimensionaler Datentyp, Klasse, Marginalverteilung, Marginalhdufigkeit, Wahrscheinlich-
keit eines mehrdimensionalen Datentyps, Unabhdngigkeitsannahme, klassenbasierte Hdu-
figkeit, klassenbasierte Marginalhdufigkeit, Hyperebene, und absolute klassenbasierte Hdu-
figkeit vorgestellt und motiviert. Damit konnen die Re-Estimierungsformeln des EM-ba-
sierten Klassifikationsverfahrens angegeben werden. Abschliessend wird gezeigt, dass das

EM-basierte Klassifikationsverfahren tatsidchlich eine Instanz des EM-Algorithmus ist.

In Abschnitt 4.2 werden die formalen Eigenschaften des EM-basierten Klassifikationsver-
fahrens mit Blick auf drei Ziele untersucht: (i) es werden die Konvergenzeigenschaften des
EM-basierten Klassifikationsverfahrens betrachtet, wobei unter anderem der Beweis fir die
in Abschnitt 4.1 angegebenen Re-Estimierungsformeln nachgeholt wird, (ii) die Gldttungs-
eigenschaften der mit dem EM-basierten Klassifikationsverfahren trainierten Modelle wer-

den theoretisch und experimentell iberpriift und (iii) es wird eine Pruning- Technik vorge-

2Pereira et al. (1993) und Hofmann und Puzicha (1998) benutzen dasselbe zweidimensionale Modell,

aber andere statistische Inferenzmethoden.
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stellt, die dazu fihrt, dass die mit dem EM-basierten Klassifikationsverfahren trainierten
Modelle nur wenig mehr Speicherplatz bendtigen, wie die originalen Korpora auf denen

sie trainiert wurden.

In Abschnitt 4.3 wird eine zweimalige Anwendung des EM-Algorithmus présentiert: (i)
eine Methode zur Konstruktion von Klassifikationsmodellen fiir Verb-Nomen-Paare, sowie
(ii) eine Methode zur maschinellen Induktion von semantisch annotierten Subkategori-
sierungsrahmen. Die Algorithmen und ihre Implementierungen sind effizient genug, um
einen Korpus von ca. 100 Millionen Woértern in ein Lexikon zu iibertragen. Die Methode
ist fiir jede natiirliche Sprache einsetzbar, fiir die es Texte geniigender Grosse, sowie ein
maschinelles Morphologiesystem und einen robusten Parser gibt, der fihig ist, Subkate-

gorisierungsrahmen mit lexikalischen Kopfen zu extrahieren.

Ziel des Abschnitts 4.4 ist, ein maschinelles Verfahren zur Identifikation von Verb-Nomen-
Kollokationen in Textkorpora vorzustellen, dass erneut als Schliisselschritt ein EM-ba-
siertes Klassifikationsmodell benutzt. Da sich Kollokationen gerade dadurch auszeichen,
dass (i) die beteiligten Lexeme nur selten auch mit anderen Partnern kombinieren und (ii)
die Semantik der Kollokation sich nicht aus der Semantik der beteiligten Lexeme erschlies-
sen ldsst, kann das hier vorgestellte, neue Verfahren als Ergdnzung des in Abschnitt 4.3
vorgestellten Verfahrens zum Aufbau eines semantisch annotierten Worterbuchs aufgefasst

werden.

Das Ziel des Abschnitts 4.5 ist, zu zeigen, dass durch ein einfaches Nachschlagen in einem
semantisch annotierten Lezikon (aus Abschnitt 4.3) sehr gute Disambiguierungsresulta-
te erzielbar sind. Jeder Eintrag eines solchen Lexikons besteht im wesentlichen aus einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber semantische Klassen, mit denen die Subjekt- und Ob-
jektpositionen intransitiver und transitiver Verben annotiert werden. Die Disambiguierung
moglicher Zielworte kann mit diesem Lexikon auf eine sehr naheliegende Weise vorgenom-
men werden, indem im Lexikon nach demjenigen Nomen (unter den moglichen Zielworten)
gesucht wird, dessen Semantik am besten mit der Semantik des Zielverbs iibereinstimmt.
Diese einfache Methode wird auf einer grossen Anzahl von Ubersetzungen eines natiirlichen
bilingualen Korpus evaluiert. Es wird sich zeigen, dass sie dhnlich gute Ergebnisse liefert,
wie die von Dagan und Itai (1994), in der aber wesentlich mehr Selektionsinformationen

benutzt werden.

In Abschnitt 4.6 werden probabilistische Silbenmodelle fiir Englisch vorgestellt, die mit
dem in Abschnitt 4.1 eingefithrten mehrdimensionalen EM-basierten Klassifikationsver-
fahren auf unannotierten drei- und fiinfdimensionalen Daten trainiert wurden. Die erhal-
tenen Silbenmodelle werden mit einem Pseudo-Disambiguierungsverfahren evaluiert. Das

Ergebnis ist, dass der Onset der variabelste Teil der Silbe ist. Die qualitative linguisti-
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sche Evaluierung wird zeigen, dass (ohne dass dies eigentlich vorab zu erwarten war) die

Silbenmodelle tatsichliche bedeutungstragende Klassen besitzen.
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4.1 Grundlagen des EM-basierten Klassifikationsverfahrens

In der Arbeit von Rooth (1995) (und erneut in Rooth (1998)) wird ein probabilistisches
Klassifikationsverfahren fiir zwei-dimensionale Verb-Nomen-Paare vorgestellt, von dem in
Rooth et al. (1998) (und kiirzer in Rooth et al. (1999)) nachgewiesen wird, dass es sich um
ein EM-basiertes Klassifikationsverfahren fiir zwei-dimensionale Datentypen handelt. Es
ist interessant, dass bereits Pereira et al. (1993) und spiter auch Hofmann und Puzicha
(1998) dasselbe zweidimensionale Modell, aber unterschiedliche statistische Inferenzme-
thoden benutzen. In seiner allgemeinsten Form wurde das EM-basierte Klassifikationsver-
fahren erstmals in Miiller et al. (2000a) vorgestellt und erfolgreich zum Aufbau drei- und

funfdimensionaler Silbenmodelle benutzt.

In diesem Abschnitt wird in die Grundlagen des EM-basierten Klassifikationsverfahrens
fiir mehrdimensionale Datentypen eingefiihrt, und hierzu die Begriffe mehrdimensionaler
Datentyp, Klasse, Marginalverteilung, Marginalhdufigkeit, Wahrscheinlichkeit eines mehr-
dimensionalen Datentyps, Unabhdngigkeitsannahme, klassenbasierte Haufigkeit, klassenba-
sierte Marginalhdufigkeit, Hyperebene, und absolute klassenbasierte Haufigkeit vorgestellt
und motiviert. Damit kénnen die Re-Estimierungsformeln des EM-basierten Klassifika-
tionsverfahrens angegeben werden. In einem abschliessenden Teil wird gezeigt, dass das

EM-basierte Klassifikationsverfahren tatsidchlich eine Instanz des EM-Algorithmus ist.

Einfiihrung in die grundlegenden Begriffe des EM-basierten Klassifikations-

verfahrens fiir mehrdimensionale linguistische Datentypen

Der Begriff mehrdimensionaler Datentyp wird im allgemeinen in einer Domdne Y mit zwei
oder mehreren endlichen Objektmengen ); benutzt, in welcher Vektoren y € ) beobachtet

werden, und jedes Element aus einer der Objektmengen stammt:
yi € Vi .

Mehrdimensionale Datentypen kommen in vielen Anwendungen der maschinellen Sprach-
verarbeitung und auch in allen ihren Bereichen, von der Phonologie bis zur Semantik,
vor. Im sogenannten EM-basierten Klassifikationsverfahren fir mehrdimensionale Daten-
typen werden Klassen als versteckte Datentypen angesehen, die aus einem Korpus von
unvollstdndigen Datentypen unter Benutzung des EM-Algorithmus gelernt werden sollen.
Die zwei Hauptaufgaben des EM-basierten Klassifikationsverfahrens fiir mehrdimensionale

Datentypen sind

o die Induktion einer glatten Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den gegebenen Da-

tentypen,
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o die automatische Enthillung der verborgenen Klassenstruktur der gegebenen Daten-

typen.

Das Ziel ist es, die Wahrscheinlichkeitsverteilung p(y) aus einem grossen Korpus von
Datentypen abzuleiten. Als Schliisselidee wird dabei angenommen, dass der Datentyp y
durch eine unbeobachtete Klasse ¢ € C konditioniert ist, wobei keiner dieser Klassen eine
zusitzliche, vorher festgelegte Interpretation gegeben wird. Die Wahrscheinlichkeit eines

d-dimensionalen Datentyps
y = (Y1, Ya)

wird dann unter Beriicksichtigung dieser Annahme wie folgt definiert:

ply) = > pley)

ceC

= > p(e)-p(ylo)
ceC
d

= Y () [ pwilo) -

ceC i=1
Wihrend in den ersten beiden Gleichungen keine besonderen mathematischen Annahmen
gemacht werden, sondern lediglich die Definition der Marginalverteilung (1. Gleichung) und
die Definition von Bayes (2. Gleichung) benutzt werden, ist es sehr wichtig, festzuhalten,
dass in der dritten Gleichung eine relativ starke Unabhdngigkeitsannahme benutzt wird:

d
p(ylc) = H p(yi|c) fiir alle Klassen c € C .
i=1

Intuitiv ist klar, dass diese Unabhéngigkeitsannahme die Klassifizierung der Datentypen
moglich macht. Sie besagt, dass innerhalb einer jeden Klasse, simtliche Objekte y; ohne
Ausnahme miteinander kombinieren kénnen, um Datentypen y = (y1, .., y4) zu bilden, die
genau fiir diese Klasse charakteristisch sind. Da die Unabhéngigkeitsannahme in der Regel
nicht fiir den gesamten Korpus angemessen sein kann, hat sie zur Folge, dass der Korpus
in Teile zerbrechen muss, welche die Klassen des Modells bilden werden. Im allgemeinen
muss die Anzahl |C| der Klassen experimentell bestimmt werden, um zu erreichen, dass die
Unabhingigkeitsannahme optimal getroffen wird. Der EM-Algorithmus (Dempster et al.
1977) zielt darauf ab, die Log-Likelihood

L= p(y)Inp(y)

der unvollstindigen Datentypen als eine Funktion der empirischen Wahrscheinlichkeits-
verteilung p iterativ zu maximieren. Ist f(y) die empirische Hiufigkeit eines mehrdimen-

sionalen Datentyps y, so wird

fe(y) = f(y) - p(cly)
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die klassenbasierte Haufigkeit von y annotiert mit Klasse ¢ genannt. In diesem Zusammen-

hang mag interessant sein, dass

_ ple,y)  ple) - plyle)
plely) = ply)  ply)

(wegen Y. p(cly) = 1) als die Wahrscheinlichkeit

p(y € ¢

interpretiert werden kann, dass der Datentyp ¥ in die Klasse c fillt. Die klassenbasierten
Rand-Hdufigkeiten

fc(yi): Z fc(y)

yEH(y:)
eines Objekts

vi € Vi
konnen berechnet werden, indem die klassenbasierten Hiufigkeiten aller Datentypen auf-

summiert werden, die in der (d — 1)-dimensionalen Hyperebene
H(yz) =V X...x Vi1 X {yz} X Vit1 X ... X Yy

liegen. Ferner seien

HEDIFI)

yey
die absolute Hdufigkeit des Korpus, und

|fel = Z fe(y)
yey
die absolute klassenbasierte Haufigkeit des Korpus aller Datentypen, die mit der Klasse ¢

annotiert sind. Mit diesen Bezeichnungen gilt dann:

Lemma (EM-basiertes Klassifikationsverfahren fiir mehrdimensionale Da-
tentypen): Das EM-basierte Klassifikationsverfahren fiir mehrdimensionale Da-

tentypen ist eine Instanz des EM-Algorithmus. Fiir die re-estimierten Parameter
p(c), Dyilc) gilt (c € C, y; € Vi, i=1,..,d):

ple) = |fI7 - 1fel
Blyile) = Ifel ™" felys) -

Die Formeln decken auf, dass der Re-Estimierungsprozess der EM-basierten Klassifizie-
rung mehrdimensionaler Datentypen auf der wiederholten Anwendung zweier Basistech-
niken beruht: (i) Normalisierung, sowie (ii) Marginalisierung (via den Elementen einer

Hyperebene).
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Beweis: Der Beweis wird nicht hier gefiihrt. Im nichsten Abschnitt wird gezeigt, dass
das EM-basierte Klassifikationsverfahren eine Instanz des EM-Algorithmus ist. In Ab-
schnitt 4.2 wird gezeigt, dass sich die im Lemma angegebenen Re-Estimierungsformeln als
Spezialfall der Re-Estimierungsformeln gewisser probabilistischer kontextfreier Gramma-

tiken berechnen. q.e.d.

Instantiierung des EM-Algorithmus fiir die Klassifizierung mehrdimensionaler

Datentypen

In diesem Abschnitt soll das EM-basierte Klassifikationsverfahren fiir mehrdimensionale
Datentypen explizit als Instanz des EM-Algorithmus angegeben werden. Abbildung 4.1
zeigt die zu diesem Zweck instantiierten symbolischen und stochastischen Elemente des
EM-Algorithmus. Hierbei ist interessant, dass die Menge der unvollstdndigen Datentypen
nur in Relation zu einem vorgegebenen Korpus f(.) von mehrdimensionalen Datentypen

definiert ist:

Vi = {yi| esgibteiny e H(y) mit f(y) #0 } .

D.h. die Objektmenge ); ist die Menge derjenigen Objekte y;, die in einem grossen Trai-

ningskorpus von mehrdimensionalen Beobachtungen in deren i-ter Koordinate vorkommen.

Bemerkungen:

(i) Die Anzahl der Klassen |C| wird nicht direkt durch den EM-Algorithmus festgelegt,
sondern ist ein externer Parameter, der in der Regel durch eine sogenannte Pseudo-

Disambiguierung festgelegt wird (siehe Abschnitt 4.3).

(ii) Trotz ihrer trivialen symbolischen Analyse-Komponente steht die probabilistische
Analyse-Komponente p(c,y), (¢ € C), im Zentrum des Interesses, da sie die Anno-
tationswahrscheinlichkeiten p(c|y) und damit indirekt die klassenbasierten Hiufig-

keiten

fe(y) = f(y) - plcly)

liefert. Diese werden sehr erfolgreich zum Disambiguieren lexikalischer Mehrdeutig-

keiten eingesetzt (sieche Abschnitt 4.5).
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Die Elemente des EM-Algorithmus

werden zur Klassifizierung mehrdimensionaler Datentypen wie folgt instantiiert:

te) EM-Hilfsfunktion:

<Y, 0(), X, X(), & Qo, {pe(.)|® € Q}, M() >

Y = Y1 X...X)Yq,die Menge der unvollstindigen Datentypen. Die Objektmenge
Y; ist die Menge derjenigen Objekte, die in einem grossen Trainingskorpus von

mehrdimensionalen Beobachtungen in der ¢-ten Koordinate vorkommen.

p(y), die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der unvollstindigen Daten-
typen berechnet sich aus den Haufigkeiten f(y) von mehrdimensionalen Daten-

typen y in einem grossen Trainingskorpus.

X = C x Y , die Menge der vollstindigen Datentypen. Ein vollstindiger Da-
tentyp z = (¢,y) besteht aus einem mehrdimensionalenen Datentyp y und einer

Klassenannotation ¢ € C.

X(y) = C x {y} , die symbolische Analyse-Komponente. Sie ist hier ein trivialer
semantischer Tagger, der jedem mehrdimensionalen Datentyp die Menge aller

moglichen Klassenannotationen zuordnet.

Q, ein Parameterraum mit Nebenbedingungen:

Q= {6 =< Oc, Ocy; >cecyicy; Z O, =1, Z Ocy; = 1} .

ceC Yi €V

(p, die Startparameter ergeben sich durch eine zufillige Auswahl aus dem eben

spezifizierten Parameterraum.

Die parametrisierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen der vollstdndigen Daten-
typen pe () = pe(c,y) = O - [[& Oy, ergeben sich mit der Parametrisierung
O, =p(c), Ocy; = p(yi|c) aus dem oben angegebenen Wahrscheinlichkeitsmodell.

Die EM-Parameter-Abbildung M : Q — Q30 maximiert die (interpretier-

~

© = argmaxgcn Le(©) = argmaxgen Po|log pe | -

Abbildung 4.1: Der EM-Algorithmus fiir die Klassifizierung mehrdimensionaler Daten
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4.2 Eigenschaften des EM-basierten Klassifikationsverfahr-

ens

In diesem Abschnitt werden die formalen Eigenschaften des EM-basierten Klassifikations-
verfahrens mit Blick auf drei Ziele untersucht: (i) es sollen die Konvergenzeigenschaften
des EM-basierten Klassifikationsverfahrens betrachtet werden, wobei unter anderem der
Beweis fiir die in Abschnitt 4.1 angegebenen Re-Estimierungsformeln nachgeholt werden
muss, (ii) die Glattungseigenschaften der mit dem EM-basierten Klassifikationsverfahren
trainierten Modelle sollen theoretisch und experimentell iiberpriift werden und (iii) es soll
eine Pruning-Technik vorgestellt werden, die dazu fiihrt, dass die mit dem EM-basierten
Klassifikationsverfahren trainierten Modelle nur wenig mehr Speicherplatz benétigen, wie

die originalen Korpora auf denen sie trainiert wurden.

Es wird sich zeigen, dass das EM-basierte Klassifikationsverfahren als eine probabilistische
kontextfreie Grammatik modelliert werden kann, deren Konsistenz bereits in Abschnitt 2.2
mit dem Theorem von Booth und Thompson (1973) nachgewiesen wurde. Die allgemeinen
Re-Estimierungsformeln fiir probabilistische kontextfreie Grammatiken liefern fiir diese
spezielle Grammatik gerade die in Abschnitt 4.1 angegebenen Re-Estimierungsformeln
des EM-basierten Klassifikationsverfahrens. Die allgemeinen Konvergenzeigenschaften der
probabilistischen kontextfreien Grammatiken iibertragen sich also auf das EM-basierte
Klassifikationsverfahren. Da die erwarteten Haufigkeiten der Grammatikkategorien gerade
mit den absoluten klassenbasierten Hiufigkeiten iibereinstimmt, wird unter gewissen Vor-
aussetzungen sogar gezeigt werden kénnen, d ass das EM-basierte Klassifikationsverfahren

die Log-Likelihood eines Korpus mehrdimensionaler Datentypen maximiert.

Eine der wichtigsten Eigenschaften eines Wahrscheinlichkeitsmodells ist die Fahigkeit mit
unbekannten Daten umzugehen, d.h. unbekannten (aber sinnvollen) Datentypen eine po-
sitive Wahrscheinlichkeit zuzuweisen. Es wird gezeigt, dass die mit dem EM-basierten
Klassifikationsverfahren trainierten Modelle eine Invarianz-Figenschaft besitzen, die be-
sagt, dass die Modelle wihrend des gesamten Re-Estimierungsprozess des EM-Algorithmus
die Randverteilungen der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung der mehrdimensio-
nalen Datentypen aufweisen werden. Da der Beweis ganz wesentlich benutzt, dass das
EM-basierte Klassifikationsverfahren eine Instanz des EM-Algorithmus ist, kann vermu-
tet werden, dass in den Ansitzen von Pereira et al. (1993) und Hofmann und Puzicha
(1998) (die im zwei-dimensionalen Fall dasselbe Modell, aber eine andere Inferenzmetho-
de benutzen) diese Invarianz-Eigenschaft nicht vorhanden ist. Ferner ist interessant, dass

in Kim und Choi (2000) experimentell gezeigt wird, dass die mit SVD (Singular Value
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Decomposition®) hergestellten zwei-dimensionalen Verb-Nomen-Modelle gute Glittungs-
eigenschaften besitzen. Da SVD lediglich eine Dimensions-Reduktion vornimmt, also auch
eine gewisse Invarianz-Eigenschaft hat, kann vermutet werden, dass “hinreichend invarian-
te” Modelle gute Glittungseigenschaften besitzen werden. Fiir die mit dem EM-basierten
Klassifikationsverfahren trainierten Modelle wird dies experimentell nachgewiesen werden:
die Glattungskraft der trainierten Modelle ist etwa 500- bis 100-mal besser als die der em-

pirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Es wird normalerweise der Fall sein, dass mehr Trainingsdaten die mit dem EM-basierten
Klassifikationsverfahren trainierten Modelle verbessern werden. Natiirlich wird mit der
Grosse des Trainingskorpus auch die Grésse der Modelle anwachsen, was im Extremfall zu
Modellen fithren kann, die zu gross sind, um in der Praxis benutzt werden zu kénnen. Daher
wird eine neue mit klassenbasierten Hiufigkeiten arbeitende Pruning- Technik vorgestellt,
die dazu fiithren wird, dass die mit dem EM-basierten Klassifikationsverfahren trainierten

Modelle nur ungefahr doppelt so viel Speicherplatz benétigen, wie die originalen Korpora.

EM-basierte Klassifizierung mit einer probabilistischen kontextfreien Gram-

matik

In Abschnitt 2.2 wurde die Grammatik G,.. eingefithrt und gezeigt, dass diese Gram-
matik konsistent ist. In diesem Abschnitt soll die Grammatik erneut betrachtet werden,
da sie auf sehr einfache Weise benutzt werden kann, um die Re-Estimierungsformeln fiir
die EM-basierte Klassifizierung mehrdimensionaler Daten herzuleiten (siehe Lemma, Ab-
schnitt 4.1). Die Grammatik G s (siche Abbildung 2.6) hat |C|+|C|-|V1|+. ..+ |C|-| V4|

Grammatikregeln, sowie 1 + |C| - d Grammatikkategorien:
S, Y (ceC,i=1...4d),
und das folgende Grammatiklexikon:

Vi+...+Vs-

Das '+'-Zeichen steht fiir die Vereinigung von disjunkten Mengen, da (durch Benutzung
einer Kodierung, welche die Koordinaten mitberiicksichtigt) vorausgesetzt werden kann,
dass ein Objekt y; nur in einer ganz bestimmten Koordinate 7 vorkommen kann. Die

Sprache der Grammatik ist:

d
E(Gcluster) — yl X ... X yd — Hy’t .
=1
33VD ist ein Matrizen-Standardverfahren, fiir welches frei erhiltliche Implementierungen vorhanden
sind (siehe z.B. Press et al. (1992))
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EM-basierte

Probabilistische

per Definition

Klassifizierung kontextfreie Grammatik
Wahrscheinlichkeits- p(S = YF... YY) p(c)
Parameter p(Y¢ — yi) p(yilc)
Analysen mdc
(e y1---ya)

(CE C’ Yi Eyz)

Analyse-

p(S = YF..
Wahrscheinlichkeit

YE) - TLip(Y = wi) | p(e) - 1 p(yilc)

Abbildung 4.2: EM-basierte Klassifizierung

In der Grammatik G ... hat jeder Satz y =< y1...yq > genau |C| nicht-rekursive Syn-

A

T(y) = Ye o L YE L. Y

7

bt v

Die Standard-Nebenbedingung hat fiir Gy die Gestalt:

taxbdume:

ceC

dop(S - YY) =1, Sop(Vf —y)=1, (ceC,i=1...d).
ceC Yi€YVi

Der Syntaxbaum

i
YE L YE ... Yf
hov

hat die Wahrscheinlichkeit:
p(S = Yf...Y))- l_Ip(Yic R
i
Die Wahrscheinlichkeit eines Satzes y =< y1 ...1yq > ist daher:

Zp(S—>Yf..

YE) - TIp(YE = wi) -
ceC i

Abbildung 4.2 zeigt einen Vergleich des EM-basierten Klassifizierungsverfahrens mit der

Grammatik G ... Beide Modelle haben das Ziel, den mehrdimensionalen Datentypen

(y1--.ya) €1 X ... x Vg

eine Wahrscheinlichkeit

(Y1 ---vq)
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zuzuweisen. Obwohl beide Modelle diese Zuweisung mit verschieden Ansétzen vorneh-
men, macht die Abbildung 4.2 deutlich, dass beide Modelle dieselbe Wahrscheinlichkeits-
verteilung iiber den mehrdimensionalen Datentypen erzeugen werden, wenn die Modell-
parameter gleiche Werte annehmen: Die vierte Zeile zeigt die Analyse-Wahrscheinlich-
keiten (d.h die Wahrscheinlichkeiten der vollstindigen Datentypen) der beiden Model-
le. In der dritten Zeile werden die Analysen (d.h. die vollstindigen Datentypen) und in
der zweiten Zeile die Wahrscheinlichkeitsparameter der Analysen (d.h. die Modellpara-
meter) gezeigt. Offensichtlich sind die Analyse-Wahrscheinlichkeiten in beiden Modellen
gleich, wenn die Modellparameter {ibereinstimmen. Da jeder mehrdimensionale Datentyp
in beiden Modellen dieselbe Anzahl von Analysen mit denselben Analyse-Wahrschein-
lichkeiten besitzt, werden in diesem Fall beide Modelle einem mehrdimensionalen Daten-
typ dieselbe Wahrscheinlichkeit zuweisen. Als Konsequenz dieser Beobachtung folgt, dass
sich die Re-Estimierungsformeln des EM-basierten Klassifizierungsverfahren aus den Re-
Estimierungsformeln des EM-Algorithmus ergeben, wenn diese auf die Grammatik G gygter

angewendet werden. Dies wird im folgenden getan.

Lemma: Die probabilistische kontextfreie Grammatik G ., fiihrt bei Anwendung des

EM-Algorithmus zu den folgenden Re-Estimierungsformeln (¢ € C, y; € Vs, i = 1,..,d):

BS = YE..YE) = [fI7hIfel,
BOYE = wi) = el felwi) -

Die klassenbasierten Hiufigkeiten werden analog zu Abschnitt 4.1 definiert:

fe(y) == f(y) - p(zcyly) -

Hierbei ist z., der Syntaxbaum:

Beweis: Es werden die Re-Estimierungsformeln des EM-Algorithmus fiir probabilistische

kontextfreie Grammatiken angewandt (Theorem, Abschnitt 3.8). Statt der Symbole pg

und pe werden die Symbole p und p verwendet, und statt der empirischen Wahrscheinlich-

keitsverteilung p wird die Haufigkeit f = |f| - p verwendet (da sich die absoluteHaufigkeit
f aus Zéhler und Nenner herauskiirzt):

pr) = Yyey FY) Xeery) Plzly) - fr(z)

2oyey FY) Xaery) P(2ly) - falz)

(r € Gcluster7 A = th(T)) .
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Und hierbei gilt:
T() = {zeylceC}.

Weitere Vereinfachungen kénnen nur vorgenommen werden, indem die Grammatikregeln

7 € Gauster €Inzeln betrachtet werden.

Fiir die Grammatikregel r = S — Y... Y mit festem c € C folgt:

0 sonst

f() = { 1 firz =1z,

Fir A =1hs(r) = S gilt:

fA(:E) =1.
Somit:
o) = >yey f(y) - p(zeyly)

Yyey FY) Xaer() P(zly)

_ Zyey fc(y)
Eyey -f(y)
sl
| f]

Fiir die Grammatikregel r = Y — y; mit festen c € C, y; € ); folgt hingegen:

1 firz=x., undy e H(y;
fr(m) = { o Y W)
0 sonst

Fir A =1hs(r) = Y, gilt:

0 somnst

falz) = { 1 firz=1x.y

Somit:

Syen) FW) - p(@eyly)

)= o5 @) p(ely)
2 yer(y:) fe(v)
Eyey fc(y)
f‘cj(cyr) . q.e.d.

Somit sind die Re-Estimierungsformeln des EM-basierten Klassifizierungsverfahrens be-

wiesen, die in dem Lemma aus Abschnitt 4.1 angegeben wurden.
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Mit dem Theorem aus Abschnitt 3.8 folgt, dass das EM-basierte Klassifizierungsverfahren
die Log-Likelihood des gegebenen Korpus der mehrdimensionalen Datentypen wihrend
der Re-Estimierung monoton erhéht. Natiirlich ist auch die Frage interessant, ob die An-
wendung des EM-Algorithmus auf G ... Sogar eine Parameterfolge erzeugt, die gegen
ein globales Maximum der Log-Likelihood konvergiert. Geméss dem Theorem aus Ab-
schnitt 3.8 muss hierfiir geklart werden, ob zu jeder Grammatikkategorie A € G yyger €in€

Konstante A € IR existiert, sodass wahrend aller Re-Estimierungsschritte gilt, dass:
Pl fa]>A>0.

Dem eben gefiithrten Beweis entnimmt man, dass nach jedem Re-Estimierungsschritt die

folgenden erwarteten Vorkommenshiufigkeiten der Grammatikkategorien vorliegen:

) Al firA=S
p[fA]_{|fc| fir A= Ye

Somit folgt mit

A = min.co |fc|

dass eine Voraussetzung fiir die gewiinschte Konvergenzeigenschaft erfiillt ist:
mingec |fc| > 0.

Die re-estimierten Parameter konvergieren daher gegen ein globales Maximum der Log-
-Likelihood, wenn zusétzlich garantiert werden kann, dass im EM-basierten Klassifizie-

rungsverfahren auch die erwartete Cross-Entropie der Analysen kontrolliert werden kann.

Induktion von glatten Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir mehrdimensionale
Datentypen mit Hilfe einer Invarianz-Eigenschaft des EM-basierten Klassifi-

zierungsverfahrens

Fiir einen gegebenen Trainingskorpus, konnten unbekannte Daten als die Menge derje-
nigen Datentypen definiert werden, die nicht in diesem Traingskorpus vorkommen, aber
in der Vereinigung aller Evaluierungskorpora, die fiir irgendeine Anwendung sinnvoll er-
scheinen. Mit dieser Definition werden die realen Daten dieser Welt in zwei Teile zerlegt:
(i) die riesige Menge unbekannter Daten und (ii) die winzige Menge von Trainingsdaten.
Aus diesem Grund ist die wichtigste Eigenschaft aller Wahrscheinlichkeitsmodelle ihre
Fahigkeit mit unbekannten Daten umzugehen, d.h. unbekannten (aber sinnvollen) Da-
tentypen eine psitive Wahrscheinlichkeit zuzuweisen. Da die Wahrscheinlichkeitsparamter

der Modelle allein unter Beriicksichtigung der Datentypen im Trainingskorpus estimiert
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D(y1,92) H smile ‘ laugh ‘ increase ‘ fall H D(y1) ‘

man 0.2 0.2
woman 0.2 0.1 0.3
number 0.1 0.1
price 0.3 0.1 04
|5p2) || 04 | 01 | 04 Jo1] |

p(y1,y2) H smile ‘ laugh ‘ increase ‘ fall H p(y1) ‘

man 0.16 0.04 0.2
woman 0.24 0.06 0.3
number 0.08 0.02 0.1
price 0.32 0.08 0.4
|py) | 04 | 01 | 04 |01 ] |

Abbildung 4.3: Invariante Randverteilungen der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteil-
ung (obere Tabelle) und der glatten Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Modells (untere

Tabelle) zwei-dimensionaler Datentypen

werden, wird im allgemeinen akzeptiert, dass Estimierungen fiir unbekannte Daten unzu-
verldssig sind. Im Gegensatz zu dieser allgemeinen Situation soll in diesem Abschnitt eine
Invarianz-FEigenschaft des EM-basierten Klassifizierungsverfahrens fiir mehrdimensionale
Datentypen vorgestellt werden, die die Annahme erhértet, dass diese Modelle in der Lage

ist, zuverlissige Estimierungen fiir unbekannte Datentypen zu liefern.

Die obere Tabelle in Abbildung 4.3 zeigt die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung

Py, y2) = [f17 fy1,92)

eines Spielzeugkorpus von zwei-dimensionalen Verb-Nomen-Datentypen, sowie ihre zwei

Randverteilungen p(y1) und p(y2).

Die empirische Wahrscheinlichkeit von 0.1 in der dritten Spalte und dritten Zeile dieser
Tabelle gibt an, dass 10 % der Datentoken in diesem Korpus mit dem Datentyp (wo-
man,laugh) tibereinstimmen, wihrend der leere Eintrag in der dritten Spalte und zweiten
Zeile angibt, dass der Datentyp (man, laugh) die empirische Wahrscheinlichkeit Null hat
und nicht im Korpus vorkommt. Wird dieser Korpus als Trainingskorpus benutzt, ist
das Paar (woman, laugh) ein bekannter Datentyp, wihrend das Paar (man, laugh) ein
unbekannter Datentyp ist. Aus der Definition folgt, dass unbekannte Datentypen eine
empirische Wahrscheinlichkeit von Null haben. Aber es soll darauf hingewiesen werden,

dass in der Tabelle auch sinnlose Datentypen vorkommen, zum Beispiel (number, smile),



252 KAPITEL 4. EM-BASIERTE KLASSIFIKATIONSVERFAHREN

woman (.6 smile 0.8
class 0 0.5

man 0.4 laugh 0.2

price 0.8 increase 0.8
class 1 0.5

number 0.2 fall 0.2

Abbildung 4.4: Mit dem EM-basierten Klassifizierungsverfahren trainiertes Spielzeugmo-

dell zwei-dimensionaler Datentypen

die ebenfalls eine empirische Wahrscheinlichkeit von Null besitzen. In der Tabelle werden
auch die zwei Randverteilungen p(y;) und p(yz) gezeigt. Der Wert 0.4 in der zweiten Spalte
und sechsten Zeile heisst, dass smile in 40% aller Datentoken dieses Korpus vorkommt,
wihrend der Wert 0.3 in der sechsten Spalte und dritten Zeile angibt, dass woman in 30%

vorkommt.

Die untere Tabelle in Abbildung 4.3 zeigt eine sogenannte glatte Wahrscheinlichkeitsver-
teilung dieses Korpus an. Im Idealfall weisen glatte Wahrscheinlichkeitsverteilungen den
unbekannten Datentypen, in diesem Fall (man,laugh) und (number, fall), eine positive
Wahrscheinlichkeit (von 0.04 bzw. 0.02) zu, wéihrend sinnlose Datentypen ihre Null-Wahr-
scheinlichkeit behalten. Natiirlich ist die gezeigte Wahrscheinlichkeitsverteilung nur ein
einziges Beispiel aus der Vielfalt aller moglichen glatten Wahrscheinlichkeitsverteilungen.
Ein schirferer Blick auf Abbildung 4.3 zeigt aber, dass ihre Randverteilungen p(y;) und
p(y2) identisch mit den Randverteilungen p(y1) und p(y2) der empirischen Randverteilung
sind. Diese Eigenschaft wird im folgenden als Invarianz- Figenschaft bezeichnet. Invarianz-
Eigenschaften sind in solchen Féllen sehr niitzlich, in denen ein gegebenes Objekt leicht
modifiziert werden muss, da sie den Modifikationsprozess dazu zwingen, gewisse Neben-
bedingungen zu respektieren. In der eben beschriebenen Situation sollte zum Beispiel die
empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung p(.) in eine glatte Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(.) transformiert werden, und die Korrekturen werden als minimal angesehen, da die

Randverteilungen invariant bleiben.

Abbildung 4.4 zeigt die zwei Klassen eines mit dem EM-basierten Klassifizierungsverfahren
trainierten Modells zwei-dimensionaler Datentypen. Das Modell wurde in zehn Iterationen
und mit zufillig initialisierten Startparametern trainiert. Die erste Spalte zeigt den Klas-
senindex und die Klassen-Wahrscheinlichkeit an. Die Nomen und ihre Wahrscheinlichkeiten
sind in absteigender Ordnung in der zweiten Spalte gelistet, wahrend die Verben in der
dritten Spalte gezeigt werden. Es kann leicht gezeigt werden, dass die glatte Wahrschein-
lichkeitsverteilung aus der unteren Tabelle in Abbildung 4.3 aus diesem Modell berechnet

werden kann. Diese Beobachtung fithrt zu der Vermutung, dass mit dem EM-basierten
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Klassifizierungsverfahren Wahrscheinlichkeitsverteilungen mehrdimensionaler Datentypen
trainiert werden, die die zuséitzliche interessante Eigenschaft besitzen, invariante Rand-
verteilungen aufzuweisen. In den folgenden zwei Schritten wird gezeigt, dass dies in der
Tat richtig ist. Die folgende Formel zeigt zunéchst, dass die i-te Randverteilung p(y;) eines
mit dem EM-basierten Klassifizierungsverfahren trainierten Modells sehr einfach aus den
Klassenwahrscheinlichkeiten und den bedingten Wahrscheinlichkeiten fiir y; gegeben einer

Klasse berechnet werden kann:

pyi) = > py)
yeEM(yi)
d

= > Y pleo) [ plyle)

yE?—L(y,-) ceC j=1

d
= > ple) Y, ]]rle

ceC yEH(ys) j=1

= Y p(©) pwilo) [T X plyjle)

ceC JFLY; €Y
= > p(c) - plyilc) -
ceC
Es ist interessant, dass in der gezeigten Berechnung lediglich die Modell-Eigenschaften des
EM-basierten Klassifizierungsverfahrens benétigt wurden. In dem zweiten Schritt werden
auch die Re-Estimierungsformeln benutzt. Es gilt:

Blyi) = D p(e) - Blyilc)

ceC

= ST Sl 1 fel T felws)

ceC

= Y DY fely)

ceC yEH(y;)

= > AT Yo pley)

yEH (ys) ceC

)

yeM(y:)
= ply) -

Dieses Resultat zeigt, dass die Randverteilungen wéhrend des gesamten Re-

Estimierungsprozesses invariant sind:
p(yi) =p(yi) (=1...d).

Es ist wichtig, festzuhalten, dass die EM-basierten Re-Estimierungsformeln aus Ab-

schnitt 4.1 als Schliisselschritt benutzt wurden, um dieses Resultat herzuleiten. Aus diesem
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Abbildung 4.5: Evaluierung der Glittungskraft

Grund kann vermutet werden, dass andere statistische Inferenz-Methoden nicht dieses gute

Resultat erzielen, selbst wenn sie auf dasselbe Klassifizierungsmodell angewendet werden.

Durch die Entdeckung der vorgestellten Invarianz-Eigenschaften ermutigt, wurden die mit
Hilfe des EM-basierten Klassifizierungsverfahrens trainierten Modelle einer Evaluierung
unterzogen, um ihre Glittungs-Eigenschaften auch experimentell nachzuweisen. Die soge-
nannte Gldttungskraft eines Modells fiir mehrdimensionale Datentypen ist als Anzahl aller
Datentypen definiert, die von dem Modell eine positive Wahrscheinlichkeit zugewiesen
bekommen, wobei diese Zahl normalisiert wird, indem durch die Grosse aller moglichen
(auch der sinnlosen) mehr-dimensionalen Datentypen, d.h. durch die Grosse der Menge
V1 X ... x Yy dividiert wird. Unter Benutzung der Invarianz-Eigenschaft folgt fiir die mit
dem EM-basiertem Klassifiaktionsverfahren trainierten Modelle mit genau einer Klasse

(IC] = 1), dass:
d d

p(y) = [[ p(wi) = [] 5(ws) -

i=1 i=1
Offensichtlich haben diese Modelle also eine maximale Glattungskraft von 100%. Aber es
kann erwartet werden, dass die Glattungskraft dieser Modelle sinkt, wenn die Zahl der

Klassen auf sinnvollere Werte ansteigt, da im Grenzwert
p—=p (|C]— )

gilt. Abbildung 4.5 zeigt die Ergebnisse fiir die Glattungskraft von einigen mit dem EM-
basierten Klassifikationsverfahren (mit konstant 50 Iterationen) trainierten Modellen zwei-
dimensionaler Verb-Nomen-Datentypen (siehe Abschnitt 4.3). Zum Beispiel weist ein Mo-
dell mit 35 Klassen eine Glattungskraft von ungefihr 95% auf, was ungefihr 700-mal
besser ist als die Glattungskraft der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung, die eine
Glattungskraft von minimalen 0.14% besitzt. Startparameter haben auf die Evaluierungs-

ergebnisse natiirlich einen Einfluss, der aber nur bei ungefihr 1% liegt.
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Eine neue Pruning-Technik auf der Grundlage klassenbasierter Hiufigkeiten

mehrdimensionaler Datentypen

Es ist normalerweise der Fall, dass mehr Trainingsdaten die mit dem EM-basierten Klas-
sifizierungsverfahren trainierten Modelle verbessern werden. Aber natiirlich wird mit der
Grosse des Trainingskorpus auch die Grosse der Modelle anwachsen, was im Extremfall zu
Modellen fiithren kann, die zu gross sind, um in der Praxis benutzt werden zu kénnen. Um
mit diesem Problem umgehen zu kénnen, wird in diesem Abschnitt eine neue Pruning-
Technik vorgeschlagen, die die seltenen Datentypen auf der Grundlage der klassenbasierten

Héaufigkeiten aus den Modellen entfernt.

Klassen-basierte Hiufigkeiten f.(y) spielen im Kontext des EM-basierten Klassifizierungs-

verfahrens eine Hauptrolle:

(i) sie konnen sehr erfolgreich angewendet werden, um lexikalische Ambiguititen auf-
zulésen (Abschnitt 4.5),

(ii) die Randhdufigkeiten fc(y;) sind die Schliisselvariablen der sehr einfachen Re-
Estimierungsformeln (Abschnitt 4.1).

Konsequenterweise werden die klassenbasierten Hiufigkeiten f.(y) daher auch in der Im-
plementierung des EM-basierten Klassifikationsverfahrens benutzt (anstelle der theoreti-
schen Modellparameter p(c) und p(y;|c)). Ungliicklicherweise kann gezeigt werden, dass die
Anzahl der internen Parameter wihrend des mathematischen Re-Estimierungsprozesses
nicht sinken wird, weil Positivitdt eine weitere Invarianz-Eigenschaft des EM-basierten
Klassifikationsverfahrens ist (zumindest fiir jede endliche Anzahl von Iterationen). Aus
diesem Grund wird ein Modell mit |C| Klassen ungefihr |C|-mal mehr Speicherplatz als
die originalen Daten bendtigen. Deshalb wurde eine klassenweise Pruning- Technik an-
gewendet, um die Modelle des EM-basierten Klassifikationsverfahrens wihrend des Re-

Estimierungsprozesses zu verkleinern.

Nach jedem Schritt des EM-Algorithmus werden alle seltenen klassen-basierten Héufig-

keiten

fely) <e-|CI™

aus den Modellen entfernt. Aus Erfahrung wurde in allen bisher durchgefiihrten Experi-
menten ¢ = 0.001 gewihlt. Der Schwellenwert ¢ - |C|~! nimmt ab, wenn die Anzahl der
Klassen zunimmt. Dies ist ein erwiinschter Effekt, da auch die klassenbasierten Hiufig-

keiten f.(y) kleiner werden, wenn die Anzahl der Klassen zunimmt. Das Letztere folgt,
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Abbildung 4.6: Evaluierung anhand der Pruning-Aufgabe

weil die empirische Hiufigkeit sich auf die Klassen verteilt:

fly) = ch(y) .

ceC
Somit macht es Sinn, den Schwellenwert e fiir f.(y) - |C| anstelle fiir f.(y) zu benutzen.

Die mit dem EM-basierten Klassifikationsverfahren trainierten Modelle wurden empirisch
anhand einer Pruning-Aufgabe evaluiert. Die Eingabe des EM-basierten Klassifikations-
verfahrens bestand aus einem Korpus von ungefihr 27 000 Verb-Objekt-Paaren, die aus
dem Penn Wall Street Journal extrahiert wurden. Abbildung 4.6 zeigt den wihrend der Re-
Estimierung fiir die Speicherung eines Modells erforderlichen Festplattenplatz (in MB) an.
In diesem Experiment sank der erforderliche Speicherplatz dramatisch zwischen der 3ten
und 10ten Iteration. Modelle, die mit mehr als 15 Iterationen trainiert wurden, benétigten
nur doppelt soviel Platz wie der originale Korpus. In zukiinftigen Experimenten sollen
mogliche Interaktionen zwischen der Glattungskraft, der “Pruning-Kraft”, sowie der lin-

guistischen Qualitit der trainierten Modelle betrachtet werden.
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Abbildung 4.7: Deutsche Klasse 14: Regierungsstellen, o6ffentliche Gewalt

4.3 Aufbau semantisch annotierter Lexika

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse vorgestellt, die zum grossen Teil aus gemeinsamer
Arbeit mit Franz Beil, Glenn Carroll, Stefan Riezler und Mats Rooth resultieren und
teilweise in Rooth et al. (1998) und Rooth et al. (1999) veriffentlicht wurden.

Die Konstruktion sehr grosser maschinell erstellter Lexika fiir die vielen natiirlichen Spra-

chen, in denen nun sehr grosse Sprachkorpora zur Verfiigung stehen, ist eine der her-

ausfordernsten Aufgaben der maschinellen Sprachverarbeitung. Resnik (1993) initiierte

Forschung zur automatischen Gewinnung von semantischen Selektionsrestriktionen. Ribas

(1994) prisentierte einen Ansatz, der die syntaktische Position eines Elementes beriick-

sichtigte, dessen semantische Relation bestimmt werden sollte. Leider benétigen beide

Ansitze und auch die meisten danach folgenden Ansitze eine fixierte semantische Taxo-



258 KAPITEL 4. EM-BASIERTE KLASSIFIKATIONSVERFAHREN

nomie als Resource. Dies ist ein Problem, weil (i) solche semantische Hierarchien zur Zeit
nur fiir die wenigsten Sprachen zur Verfiigung stehen, und (ii) es eine noch offene Frage
ist, ob und zu welchem Grad eine fixierte semantische Hierarchie dafiir geeignet ist, le-
xikalische Bedeutung zu reprisentieren. Beide Betrachtungen legen nahe, dass induktive

und experimentelle Anséitze zur Konstruktion semantischer Hierarchien nétig sind.

Dieser Abschnitt prisentiert eine zweimalige Anwendung des EM-Algorithmus, in Form
(i) einer Methode zur Konstruktion von Klassifikationsmodellen fiir Verb-Nomen-Paare,
sowie (ii) einer Methode zur maschinellen Induktion von semantisch annotierten Subkate-
gorisierungsrahmen. Hierbei werden die im ersten Schritt erstellten Klassifikationsmodelle

benutzt.
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Abbildung 4.8: Englische Klasse 5: Kommunikative Aktion

EM-basierte Klassifikationsverfahren zwei-dimensionaler Datentypen

Die Schliisselidee des EM-basierten Klassifikationsverfahrens zwei-dimensionaler Daten-
typen wurde in Rooth (1995) prisentiert. Eine wichtige Eigenschaft dieses Ansatzes ist,
dass er eine “weiche Klassifikationsmethode” darstellt, welche die Klassenmitgliedschaft
mit Hilfe einer Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber Verben und Nomen ausdriickt. Im Ge-
gensatz dazu sind die “harten Klassifikationsmethoden”, wie die von Brown et al. (1992),
wo jedes Wort zu genau einer Klasse gehort, wegen Homonymie eher unrealistisch. Fer-
ner hebt sich dieser Ansatz durch die Verwendung reiner Wahrscheinlichkeitsverteilungen
wohltuend gegeniiber Methoden ab, die lediglich heuristische Ahnlichkeitsmasse benut-
zen (Dagan et al. 1998). Gegenwirtig aktuelle Klassifikationsmethoden ((Saul und Pereira
1997), (Hofmann und Puzicha 1998)) benutzen zwar ebenfalls reine Wahrscheinlichkeits-
verteilungen, aber nicht den EM-Algorithmus, sondern alternative statistische Inferenz-
methoden. Ferner werden dort die trainierten Modelle fiir einfachere Aufgaben benutzt,

die keine Kombination des EM-Algorithmus erfordern, wie in dem folgenden Experiment.
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Das EM-basierte Klassifikationsverfahren wurde fiir den mehrdimensionalen Fall bereits
in Abschnitt 4.1 vorgestellt. Da der zweidimensionale Fall ein einfacher, aber bedeutender
Spezialfall ist, soll das EM-basierte Klassifikationsverfahren an dieser Stelle auch in dieser

speziellen Form vorgestellt werden. Fiir d = 2 werden die Bezeichnungen
V= yla N = y27 und (U’n) = (y17y2)

benutzt. Damit hat das EM-basierte Klassifikationsmodell fiir Verb-Nomen-Paare das fol-

gende Aussehen:

pv,n) = ) p(c,v,n)

ceC

= D p(c) p(v;nlc)

ceC

= Y p(e) - p(v]e) - p(nlc) -

ceC

Re-Estimierungsformeln fiir das EM-basierte Klassifikationsmodell fiir
Verb-Nomen-Paare: Fiir die re-estimierten Parameter p(c), p(v|c), p(n|c) gilt
(ceC,veV, neN):

ple) = |fI7"-1fel s
plole) = |fel - felv),
ﬁ(n|0) = |fc|71 ’ fc(n) :

Hierbei sind f.(v) und f.(n) die Marginalhdufigkeiten der klasssenbasierten Hdufig-

keiten
fC(Uan) = p(c\v,n) : f(v,n) )

die sich einerseits aus dem Trainingskorpus f(v,n), andererseits aus den gegenwiirtigen

Parametern p(c), p(v|c), p(n|c) berechnen.

Geméss dem Beweis in Abschnitt 4.2 gilt, dass die Log-Likelihood des gegebenen Trai-
ningskorpus von Verb-Nomen-Datentypen wihrend des Trainings mononton anwéichst und
(bei kontrollierbarer erwarteter Cross-Entropie der Analysen) sogar ein globales Mazimum

annehmen wird.
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Abbildung 4.9: Englische Klasse 8: Dispositionen

Illustrative Beispiele induzierter Verb-Argument-Klassen

Im folgenden sollen einige Beispiele von induzierten Verb-Argument-Klassen vorgestellt
werden. Die Eingabe des EM-basierten Klassifikationsverfahren war in einem Experiment
ein Korpus von 1 178 698 Datentoken (608 850 Datentypen) von Verb-Nomen-Paaren,
die als lexikalische Kopfe aus den grammatischen Relationen intransitiver und transitiver
Verben und ihrer Subjekte und Objekte extrahiert wurden. Die Daten wurden aus den
wahrscheinlichsten Synatxbdumen extrahiert, die die lexikalisierte probabilistische kon-
textfreie Grammatik von Carroll und Rooth (1998) angewandt auf den British National
Corpus (BNC) gab (117 Millione Datentoken).

Abbildung 4.8 zeigt eine induzierte Klasse aus einem Modell mit 35 Klassen. Oben wer-
den die 30 wahrscheinlichsten Nomen der p(n|5)-Wahrscheinlichkeitsverteilung zusammen
mit ihren Wahrscheinlichkeiten gezeigt, wihrend links die 30 wahrscheinlichsten Verben

der p(v|5)-Wahrscheinlichkeitsverteilung gezeigt werden, wobei 5 der Klassenindex ist. So-
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Abbildung 4.10: Englische Klasse 17: Skalare Anderungen
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che Verb-Nomen-Paare, die im Trainingskorpus vorkommen, werden in der Matrix mit
einem fetten Punkt (e) markiert. Verben mit Suffix as:s markieren das Subjektargument
eines aktiven intransitiven Verbs, wihrend analog dazu aso:s und aso:o das Subjekt- bzw.
Objektargument eines aktiven transitiven Verbs notieren. Somit besteht v in der obigen
Diskussion aus der Kombination eines Verbes mit einem Argument seines Subkategori-
sierungsrahmens as.s, aso:s oder aso:o. Induzierte Klassen haben oft eine lexikalische
Semantik: Klasse 5 ist eine Ansammlung von Verb-Nomen-Entititen, wobei alle Nomen
Personen bezeichnen und die Verben eine Art kommunikative Aktion. Abbildung 4.10
zeigt einen Haufen von Verben, die eine skalare Anderung anzeigen, sowie Dinge, die sich
entlang gewisser Skalen bewegen. Abbildung 4.9 kann als Klasse von Dispositionen mit

verschiedenen Ausfithrungsmodi interpretiert werden.

In einem anderen Experiment wurden 418 290 Datentoken(318 086 Datentypen) deutscher
Verb-Nomen- bzw. Adjektiv-Nomen-Paare benutzt, die ebenfalls aus den grammatischen
Relationen von Syntaxbidumen maximaler Wahrscheinlichkeit extrahiert wurden. Zu die-
sem Zeck wurde ein 4,1 Millionen-Wort-Korpus, bestehend aus ca. 450 000 Deutschen
Verbletzt-Séatzen geparst. Das hierfiir benutzte lexikalisierte statistische Modell wurde in
Beil et al. (1998) beschrieben.

Die Abbildungen 4.7 und 4.11 zeigen zwei Klassen aus einem Modell mit 35 Klassen.
Oben und links werden die 30 wahrscheinlichsten Verb/Adjektiv-Préadikate und ihre lexi-
kalischen Argumente gezeigt, erneut absteigend nach ihrer Wahrscheinlichkeit in der ge-
gebenen Klasse sortiert. Verbale Prédikate werden mit Subkategorisierungsrahmen, sowie
einem der Argumente notiert. Zum Beispiel notiert liegen- VPA.np:NP.Nom das Subjekt
(:NP.Nom) des aktiven Verbs (-VPA) liegen, welches eine nominative und pripositionale
Phrase subkategorisiert (.np). Analog notiert tragen- VPA.na:NP.Akk das direkte Objekt
(NP.Akk) des aktiven tranistiven Verbs (-VPA.na) tragen und steigen- VPA.n:NP.Nom
das Subjekt des intransitiven Verbs steigen. Eine erste Beobachtung ist, dass die deut-
schen Klassen im Vergleich zu den englischen Klassen wesentlich spérlicher besetzt sind,
was natiirlich deswegen erklérlich ist, weil in diesem Experiment ein sehr viel kleinerer

Trainingskorpus benutzt wurde.

Abbildung 4.7 zeigt eine Klasse, die als Regierungsstelle, dffentliche Gewalt interpretiert
werden kann, wihrend Abbildung 4.11 ebenfalls eine KLasse der skalaren Anderung zeigt

(das Gegenstiick zur englischen Klasse 17).
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Abbildung 4.11: Deutsche Klasse 26: skalare Anderung
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Pseudo-Disambiguierung

Die englischen EM-basierten Klassifikationsmodelle wurden anhand einer Pseudo-
Disambiguierungsaufgabe evaluiert, die der in Pereira et al. (1993) dhnelt, aber im Detail
Unterschiede aufweist. Die Aufgabe ist es, zu entscheiden, welches von zwei Verben v und
v’ ein gegebenes Nomen n mit grosserer Wahrscheinlichkeit als Argument nimmt. Hierzu
wurde das Paar (v,n) dem originalen Korpus entnommen, wihrend das Paar (v',n) auf
trickreiche Weise so konstruiert wurde, dass (i) fiir einen gegebenen Trainingskorpus ein
ungesehener Datentyp (v',n) resultiert, und (ii) das Verb-Nomen-Paar (v',n) gegeniiber
dem Paar (v,n) eine intuitiv weniger wahrscheinliche Kombination darstellt. Somit kann
in dieser Evaluierung getestet werden, wie gut die EM-basierten Klassifikationsmodelle

iiber ungesehene Verben generalisieren werden.

Die Daten wurden folgendermassen konstruiert. Zunichst wurde ein sogenannter Testkor-
pus von 3 000 (v, n)-Paaren per Zufallsgenerator aus dem originalen Korpus von 1 280 712
Datentoken ausgewihlt. Anschliessend wurden aus dem originalen Korpus alle Datento-
ken entfernt, die mit einem der Datentypen aus dem Testkorpus iibereinstimmten. Dies
ergab den Trainingskorpus von 1 178 698 Datentoken. Danach wurde aus dem Testkor-
pus ein Evaluierunskorpus von (v, n,v')-Tripeln konstruiert, indem fiir jedes Verb-Nomen-
Paar (v,n) aus dem Testkorpus, ein Verb v’ zufillig (aber gemiiss seiner Hiufigkeit im
Trainingskorpus) ausgewiihlt wurde, wobei das Paar (v',n) weder im Trainings- noch im
Testkorpus vorkommen durfte. Aber natiirlich wurde verlangt, dass v, v, und n im Trai-
ningskorpus vorkommen. Zusitzlich wurde darauf geachtet, dass nur solche Verben und
Nomen in den Evaluierungskorpus aufgenommen wurden, die mindestens 30-mal, aber
hochstens 3 000-mal im Trainingskorpus vorkamen. Die resultierenden 1 337 Tripel aus
dem Evaluierungskorpus wurden benutzt, um eine Folge von EM-basierten Klassifikations-
modellen zu evaluieren, die auf dem Trainingskorpus mit den in Abschnitt 4 angegebenen

Re-Estimierungsformeln trainiert wurden.

Die Evaluierung der EM-basierten Klassifikationsmodelle fand unter Beriicksichtigung der
freien Parameter des EM-Algorithmus (Startparameter und Anzahl Trainingsiterationen)
und des einen freien Parameters eines EM-basierten Klassifikationsmodells (Anzahl der

Klassen) statt, was dazu fiihrte, dass 3 x 10 x 6 Modelle zu evaluieren waren.

Die Akuratheit eines Modells wurde gemessen, indem die Anzahl der Entscheidungen gegen
das zufillige Verb (p(n|v) > p(n|v')) gezihlt und durch die Grosse des Evaluierungskorpus
geteilt wurde. Abbildung 4.12 zeigt die Evaluierungsresultate fiir die besten englischen
Modelle (trainiert mit 50 Iterationen, gemittelt iiber die Startwerte). Entlang der x-Achse

wird die Anzahl der Klassen aufgetragen. Verschiedene Startwerte haben einen kleinen
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Abbildung 4.12: Pseudo-Disambiguierung der englischen Modelle
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Abbildung 4.13: Pseudo-Disambiguierung der deutschen Modelle

Effekt von ca. 2%. Modelle mit 25 bis 100 Klassen weisen ungefihr 80% Akuratheit auf.

Modelle mit mehr als 100 Klassen zeigen einen kleinen aber stabilen Ubertrainingseffekt.

Die deutschen Modelle wurden analog evaluiert. Ein Evaluierungskorpus von 886 (v,n,v')-
Tripeln wurde aus dem originalen Korpus extrahiert. Ein Trainingskoprpus von 418 290
Datentoken wurde zum Training einer Sequenz von 3 X 11 x 20 EM-basierten Klassifika-
tionsmodell benutzt. Abbildung 4.13 zeigt die Evaluierungsresultate fiir die besten Modelle
(trainiert mit 100 Iterationen, gemittelt iiber die Startwerte). Es wurde eine Akuratheit
von 75% fiir Modelle mit bis zu 35 Klassen gemessen. Verschiedene Startwerte hatten einen
Einfluss von ca. 2% auf die Ergebnisse. Fiir Modelle mit mehr als 50 Klassen wird wieder

ein kleiner Ubertrainingseffekt beobachtet.
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Abbildung 4.14: Glattungskraft der englischen Modelle

Evaluierung der Glattungskraft

In einem zweiten Experiment wurde die Gldttungskraft der EM-basierten Klassifikations-
modell evaluiert. Die Glattungskraft eines Modells ist als der Prozentanteil der (v, n)-Paare
im Raum V x N aller moglichen Kombinationen von Verben und Nomen definiert, die eine
positive Modellwahrscheinlichkeit haben. Die Menge V' x N enthélt fiir die obigen Modelle
etwa 425 Millionen (v,n)-Paare. Daher konnte die Glattungskraft nur naherungsweise
bestimmt werden. Hierzu wurde eine einfache Monte-Carlo-Methode benutzt: es wurden
1000 zufillige Paare aus dem V' x N-Raum generiert und der Prozentanteil der Paare mit
positiver Wahrscheinlichkeit wurde als die niherungsweise bestimmte Gliattungskraft des
Modells angesehen. Abbildung 4.14 zeigt die Gliattungskraft fiir die obigen Modelle. Auf
der x-Achse wird wieder die Anzahl der Klassen aufgetragen. Startparameter hatten einen
diesmal sehr kleinen Einfluss von 1%. Wihrend die empirische Wahrscheinlichkeitsverteil-
ung eine Glattungskraft von winzigen ca. 0,14% aufweist, hat eine Modell mit 50 Klassen

und 50 Iterationen eine Gliattungskraft von ca. 93%.

Fiir deutsche EM-basierte Klassifikationsmodelle wurde gemessen, dass die empiri-
sche Wahrscheinlichkeitsverteilung eine nahezu nicht vorhandene Gliattungskraft besitzt
(0.012%). Dies liegt daran, dass der V' x N-Raum in den deutschen Experimenten aus 2.5
Billionen Kombinationen besteht. Obwohl die Baseline ca. 10-mal kleiner ist als bei den
englischen Modellen, weisen die deutschen Modelle fiir 25 Klassen eine gute Gliattungskraft
von ca. 32% auf. Abbildung 4.15 zeigt die vollstéindigen Resultate (fiir Modelle mit 100

Iterationen, Resultate gemittelt iiber die Startwerte).
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Abbildung 4.15: Glattungskraft der deutschen Modelle

Lexikon-Induktion: EM-basierte semantische Annotation

In diesem Abschnitt wird eine Methode zur automatischen Induktion von semantisch an-
notierten Subkategorisierungsrahmen aus freiem Text vorgestellt. Hierbei wird ein sta-
tistisches System benutzt, dass Korpus-Haufigkeiten von Paaren lexikalischer Kopfe in
Pradikat- Argument-Relation estimiert (Carroll und Rooth 1998). Es wird sich zeigen, dass
die Induktion der Annotationswahrscheinlichkeiten auf diesen Hiufigkeiten basiert, sowie
auf den Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die ein fixiertes EM-basiertes Klassifikationsmo-
dell

pcluster(c)7 pcluster(lu|c)1 pcluster(n|c)7 cc 07 v E V’ n € N
iiber Verb-Nomen-Paare liefert.

Um die Wahrscheinlichkeiten der Klassen eines fixierten EM-basierten Klassifikationsmo-
dells zu estimieren, die in der Subjekt-Position eines fixierten intransitiven Verbs vorkom-

men, wird das folgende Modell benutzt.

Annotationsmodell fiir intransitive Verben:

p(n) = Y plen)

ceC

= Zp p(nlc)
ceC

= Zp pcluster Inf‘ )
ceC

Hierbei bezeichnet n € N ein Nomen, das als lexikalischer Kopf in der Subjektposition
eines gegebenen intransitiven Verbs auftaucht und p(n) die entsprechende Wahrscheinlich-
keit. Die Wahrscheinlichkeit p(c) kann dann als die gesuchte Wahrscheinlichkeit interpre-

tiert werden, dass die Klasse ¢ (des gegebenen EM-basierten Klassifikationsmodells) in der
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Subjekt-Position des intransitiven Verbs auftaucht. Die Benutzung von
p(n|c) = pcluster(n|c)

bedeutet einerseits (rein technisch), dass die Wahrscheinlichkeiten p(n|c) nicht als freie
Parameter des Annotationsmodell angesehen werden, was technisch von Vorteil ist, weil
die Zahl der zu estimierenden Parameter dann klein ist. Andererseits kann gerade mit Hilfe
dieser Identifikation eine Briicke hin zu einem gegebenen Klassifikationsmodell geschlagen
werden, um so methodisch dessen gesammelte Informationen fiir die Annotationsaufgabe

auszunutzen.

Bezeichnet f,(n) die Hiufigkeit eines Nomens n in einem Korpus von gesammelten Sub-
jekten zu dem firierten intransitiven Verb v, so liefert der EM-Algorithmus die folgenden

einfachen Re-Estimierungsformeln.

EM-basierte Annotationswahrscheinlichkeiten fiir die Subjektklassen eines
intransitiven Verbs: Nach jedem Re-Estimierungsschritt des EM-Algorithmus gilt
fiir die re-estimierten Parameter p(c), unter Benutzung der gegenwirtigen Parameter

p(c), dass:
nen fo(n) - plejn)

o) = =0 )

(ceC).

Hierbei ist: () 2 (o)
_ple,n) p(e) - Pausie(n|c
i) = Ty T )

Natiirlich sind die Annotationsmodelle und Trainingsverfahren fiir intransitive Verben
relativ einfach auf transitive Verben erweiterbar. Um die Wahrscheinlichkeiten der Klas-
senpaare zu estimieren, die in der Subjekt- und Objektposition eines fixierten transitiven

Verbs vorkommen, wird das folgende Modell benutzt:

Annotationswahrscheinlichkeiten fiir transitive Verben:

p(n,a) = Y plencasn,a)
Cp,Ca €C

= Z p(cnaca) 'p(naalcnaca)
Cn,a€C

= Z p(cna Ca) . pcluster(n‘cn) 'pcluster(a'|ca) .
Cn,Ca €C
Hierbei bezeichnet (n,a) € N x N ein Nomenpaar, in dem das Nomen 7 als lexikalischer
Kopf in der Subjektposition, und gleichzeitig das Nomen a in der Objektposition eines
gegebenen intransitiven Verbs auftaucht. Die entsprechende Wahrscheinlichkeit dieses lin-

guistischen Ereignisses wird mit p(n, a) bezeichnet. Die Wahrscheinlichkeit p(cy, c,) kann
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dann als die gesuchte Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, mit der die Klassen aus
(cn,ca) € C x C jeweils in Subjekt- und Objektposition des intransitiven Verbs vorkom-

men. Auch hier gilt, dass die Benutzung von

p(n; a|cn; Ca) = pcluster(nlcn) . pcluster(n‘ca)

rein technisch gesehen, die Anzahl der freien Parameter des Annotationsmodells méglichst
klein hélt, andererseits die gesammelten Informationen eines semantischen Klassenmodells
methodisch ausnutzt. Bezeichnet f,(n,a) die Hiufigkeit des Nomenpaars (n,a) in einem
Korpus von gesammelten Subjekten und Objekten eines fixierten intransitiven Verbs v, so

liefert der EM-Algorithmus die folgenden einfachen Re-Estimierungsformeln.

EM-basierte Annotationswahrscheinlichkeiten fiir die Subjekt- und Objekt-
klassen eines intransitiven Verbs: Nach jedem Re-Estimierungsschritt des EM-
Algorithmus gilt fiir die re-estimierten Parameter p(cy,c,), unter Benutzung der ge-

genwirtigen Parameter p(cy,c,), dass:

Zn,aEN fv (na a) ) p(cn, Ca|'n'a a)

Y nacn fo(n,a) ((nyca) € C x C) .

ple) =

Hierbei gilt:

P(CnyCasn,a)  p(Cn,Ca) * Petuster(|Cn) * Peruster (@|Ca)

p(cn;caln,a) = p(na) p(n,a)

Bemerkungen:

1. Es ist interessant, dass die Annotationsmodelle auch fiir Verben v benutzt werden

konnen, fiir die

vgV

gilt. D.h. ein Verb muss nicht im Trainingskorpus eines EM-basierten Klassifika-
tionsmodells liegen, um den Verbrahmen mit Klassen dieses EM-basierten Klassifi-
kationsmodells zu annotieren zu konnen. Dies ist so, weil in den Annotationsmodellen

bewusst darauf verzichtet wurde, die Parameter
pcluster(v|c)

einzubauen.

2. Fiir ein fixiertes transitives Verben wird mit Wahrscheinlichkeit p(c,,c,) die Sub-

jektposition mit ¢, und die Objektposition mit ¢, annotiert. Die Wahrscheinlichkeit
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p(cp,cq) ist also die Ereigniswahrscheinlichkeit von zwei gleichzeitig eintretenden

linguistischen Ereignissen. Folglich ist
plen) = Z p(cn,ca)
ce €C
die Wahrscheinlichkeit, dass die Subjektposition mit Klasse ¢, annotiert wird, und
plca) = Z p(cn;ca)
cn€C

die Wahrscheinlichkeit, dass die Objektposition mit Klasse ¢, annotiert wird.

3. Die Implementierungen zum EM-basierten Aufbau eines semantisch annotierten Le-

xikons stehen lokal zur Verfiigung (IMS, Universitit Stuttgart, Prescher (1999)).

4. Es ist theoretisch interessant, dass die Lexikon-Induktion, wie die Induktion der
EM-basierten Klassifikationsmodelle, mit einfachen probabilistischen Grammatiken

vorgenommen werden kann (Prescher 2000).

5. Es ist interessant, dass die hier vorgestellten Annotationsmodelle nicht voraussetzen,

dass die Wahrscheinlichkeitsverteilungen

pcluster(c)7 pcluster(IU'c)’ pcluster(’n"c)a cE C’ v E 1/1 n € N

zu einem KEM-basierten Klassifikationsmodell geh6éren. Die Annotationsmodelle
konnten daher auch mit statistischen Versionen (Abney und Light (1999), Ciaramita
und Johnson (2000)) alternativer semantischer Taxonomien, wie WordNet oder Ger-
malet, trainiert werden. Dieses Experiment ist geplant und soll insbesondere mit

Taxonomien aus eng begrenzten Doménen arbeiten.



272 KAPITEL 4. EM-BASIERTE KLASSIFIKATIONSVERFAHREN

blush 5 0.982975 || snarl 5 0.962094
constance 3 mandeville 2
christina 3 jinkwa 2

willie 2.99737 man 1.99859
ronni 2 scott 1.99761
claudia 2 omalley 1.99755
gabriel 2 shamlou 1
maggie 2 angalo 1
bathsheba 2 corbett 1

sarah 2 southgate 1

girl 1.9977 ace 1

Abbildung 4.16: Lexikoneintriage blush, snarl

increase 17 0.923698

number 134.147 | proportion 23.8699
demand 30.7322 | size 22.8108
pressure 30.5844 | rate 20.9593
temperature 25.9691 | level 20.7651
cost 23.9431 | price 17.9996

Abbildung 4.17: Annotation des Verbs increase mit der Klasse der skalaren Anderung

Experimente zur Lexikon-Induktion

In einem ersten Experiment mit englischen Daten wurde ein Modell mit 35 Klassen be-
nutzt. Die wahrscheinlichsten Syntaxbdume, die ein statistischer Parser (Carroll und Rooth
1998) fiir den British National Corpus lieferte, wurden dazu benutzt, um die Haufigkeiten
fiir intransitive Verben und ihre Subjekte zu bestimmen, sowie die Hiufigkeiten fiir intran-
sitive Verben und ihre lexikalischen K&pfe in Subjekt- und Objektposition zu extrahieren.

Die 500 h&ufigsten Verben wurden dazu ausgewihlt, semantisch annotiert zu werden.

Abbildung 4.16 zeigt die Lexikoneintrage fiir zwei Verben v, deren wahrscheinlichste Anno-
tation die Klasse 5 ist. Diese Klasse wurde friher als kommunikative Aktion beschrieben.

Ferner werden in der Abbildung die estimierten Hdaufigkeiten

fo(n) - plcln)

fiir diejenigen 10 Nomen angegeben, fiir die diese estimierte Hiufigkeit am hochsten ist.

Abbildung 4.17 zeigt dhnliche Lexikoneintréige fiir das intransitive Verb increase und die

Klasse 17, die vorher als Klasse skalarer Anderung beschrieben wurde.



4.3. AUFBAU SEMANTISCH ANNOTIERTER LEXIKA 273

0.977992 decrease | 0.560727 drop
0.948099 double 0.476524 grow
0.923698 increase | 0.42842  vary
0.908378 decline 0.365586 improve

0.877338 rise 0.365374 climb
0.876083 soar 0.292716 flow
0.803479 fall 0.280183 cut
0.672409 slow 0.238182 mount

0.583314 diminish

Abbildung 4.18: Steigerungsverben

increase (8,17) 0.3097650
development - pressure 2.3055
fat - risk 2.11807
communication - awareness 2.04227

supplementation - concentration 1.98918

increase - number 1.80559

Abbildung 4.19: Transitives increase mit estimierten Frequenzen fiir das gemeinsame Auf-

treten der lexikalischen Kopfe

Abbildung 4.18 zeigt diejenigen intransitiven Verben, die die Klasse 17 als wahrschein-
lichste Annotation haben. Intuitiv sind diese Verben semantisch kohérent. Wenn sie mit
den 48 Top-Klassen von Levin (1993) verglichen werden, findet man mit Ausnahme der
letzten drei Verben in der Liste in Abbildung 4.18, die absteigend nach der Annotations-
wahrscheinlichkeit sortiert ist, eine Ubereinstimmung mit ihrer Klasse “verbs of changes

of state”.

Abbildung 4.19 zeigt die wahrscheinlichste Klassenpaar-Annotation fiir increase als tran-

sitives Verb. Ferner werden die estimierten Frequenzen

fc(naa) = f(naa) -p(cn,ca|n,a)

fiir das gemeinsame Auftreten der lexikalischen Kopfe gezeigt. Es ist bemerkenswert, dass
die Klasse 17 auch fiir die intransitven Verben der skalaren Anderung die wahrscheinlichste

Annotation ist.

Weitere Experimente wurden fiir deutsche Modelle mit 35 und 50 Klassen gemacht. Die
notigen Daten wurden fiir dieses Experiment aus den wahrscheinlichsten Syntaxbdumen
extrahiert, die ein statistischer lexikalisierter Parser (Beil et al. 1998) fiir einen kleinen

Korpus deutscher Verbletzt-Sitze (ca. 4,1 Millionen Worter) lieferte.
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bekanntgeben 14  0.999999 | (make public)
Sprecher 4 (spokesman)
Polizei 3 (police)
Bundesamt 3 (Federal Agency)
Biirgermeister 2 (mayor)
Vorstands-Chef 2 (Chairman of the board)
Geschiftsleitung 2 (manager)
Vorstand 2 (board of management)
Unternehmen 1.99996 | (company)
Wetteramt 1 (meteorological office)
Volksbank 1 (cooperative bank)

Abbildung 4.20: Intransitiver Lexikoneintrag: bekanntgeben (make public)

steigen 26 0.67273 | (rise)

Zahl 23.333 | (number)

Preis 15.895 | (price)
Arbeitslosigkeit 10.8788 | (unemployment,)
Lohn 9.72965 | (wage)
Nachfrage 6.83619 | (demand)

Zins 6.80322 | (interest)
Auflage 5.22654 | (print run)
Beitrag 4.22577 | (contribution)
Produktion 4.21641 | (output)
Grundstiickspreis 4 (price of a piece of land)

Abbildung 4.21: Intransitiver Lexikoneintrag: steigen (rise)

Abbildung 4.20 zeigt die Subjekte des intransitiven Verbs bekanntgeben (make public).
Die Nomen werden (fast ausschlich) mit Klasse 14 annotiert. Diese Klase wurde frither
als Regierungsstelle, dffentliche Gewalt beschrieben. Die Zahlen in den Spalten zeigen die

estimierten Hiufigkeiten

Abbildung 4.21 zeigt die Subjekte des intransitiven Verbs steigen (rise), welches mit Wahr-
scheinlichkeit 0.67273 mit Klasse 26 annotiert wurde, die ebenfalls als Klasse der skalaren

Anderung interpretiert werden kann.

Ahnlich wie in den englischen Experimenten wurde beobachtet, dass sich auch die deut-
schen Verben der Klasse der skalaren Anderung in einem gewissen Sinn gleichverhalten.
Abbildung 4.22 zeigt zehn intransitive Verben, die Klasse 14 aus einem 50-Klassen-Modell

(die zur Klasse 26 in einem 35-Klassen-Modell korrespondiert) als wahrscheinlichste An-
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0.741467 ansteigen (go up)
0.720221 steigen (rise)
0.693922 absinken (sink)
0.656021 sinken (go down)
0.438486  schrumpfen (shrink)
0.375039 zuriickgehen | (decrease)
0.316081 anwachsen (increase)
0.215156 stagnieren (stagnate)
0.160317 wachsen (grow)
0.154633 hinzukommen | (be added)

Abbildung 4.22: Deutsche Steigerungsverben

senken (14, 26) 0.450352 (lower)

Bundesbank - Leitzins 5.81457 (Federal bank - base rate)

Bundesbank - Zins 2.97838 (Federal bank - interest)

Supermarkt - Preis 1 (super market - price)

Sommergeschaft - Verlust 1 (summer business - loss)

Bundesbank - Diskontsatz 0.99999 (Federal bank - minimum lending rate)
senken (14,14) 0.147857

Bundesbank - Lombardsatz 0.999973 (Federal bank - rate on loanes on security)
Strafandrohung - Abtreibungsquote 0.96842 (threat of punishment - abortion rate)
Strafandrohung - Abtreibungszahl 0.96842 (threat of punishment - number of abortions)
Fachhandel - Lagerkost 0.878333 (stores - storage charges)

Harmonisierung - Sozialniveau 0.764319 (harmonization - social level)

Abbildung 4.23: Transitiver Lexikoneintrag fiir senken (lower)

notation ihrer Subjektposition nehmen. Vergleicht Auf der Basis der wahrscheinlichsten
Klassenannotation kénnten diese Verben also als Steigerungsverben beschrieben werden.
Vergleicht man diese maschinell erfolgte Klassifikation mit der linguistischen Klassifikation
von Schuhmacher (1986), wird mit Ausnahme der Verben anwachsen (increase) und sta-
gnieren (stagnate), die von Schuhmacher nicht untersucht werden, eine Ubereinstimmung

mit seiner Klasse von “einfachen Anderungsverben” gefunden.

Abbildung 4.23 zeigt ein Beispiel eines transitiven Lexikoneintrags, senken (lower). Klas-
se 14 wurde bereits als Klasse von Regierungsstellen, dffentliche Gewalt interpretiert,

wihren Klasse 36 die Klasse der skalaren Anderung ist.

Abbildung 4.24 zeigt das transitive Verb dauern (last/go on), fiir das Klassenpaar (0, 10)
eine sehr hohe Annotationswahrscheinlichkeit von 0,957095 besitzt. Klasse 0 kann als Klas-
se von Projekten/Aktionen interpretiert werden, wihrend Klasse 10 eine Zeit-Bedeutung

hat.
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dauern (0, 10) 0.957095
Entwirrung - Zeit 2

last/go on)

disentanglement - time)
Biirgerfragestunde - Stunde question time - hour)
trail - year)

scaring time - year)

2
Prozess - Jahr 2
Schreckenszeit - Jahr 1

1

A~ N N N NS

Ratenzahlung - Jahr buy in installments - year)

Abbildung 4.24: Transitiver Lexikoneintrag fiir dauern (last/to go on)

Diskussion

In diesem Abschnitt wurde ein Verfahren vorgestellt, um Subkategorisierungsrahmen mit
lexikalischen Kopfen auf strukturierte Lexikoneintriage abzubilden. Dieses Verfahren ist

wissenschaftlich interessant, praktisch einsetzbar und flexibel, denn:

1. Die Algorithmen und ihre Implementierungen sind effizient genug, um einen Korpus

von ca. 100 Millionen Wértern in ein Lexikon zu iibertragen.

2. Das Modell und der Induktionsalgorithmus haben eine wohlfundierte Grundlage in

der Theorie parametrisierter Wahrscheinlichkeitsverteilungen und ihrer Estimierung.
3. Die hergeleiteten lexikalischen Eintréige sind linguistisch interpretierbar.

4. Aufgrund ihrer einfachen Gestalt sind die hergeleiteten Lexika vermutlich ihrerseits
in der Parsing-Technologie, beispielsweise fiir lexikalisierte Grammatiken, aber auch

in vielen anderen Anwendungen wiederverwendbar.

5. Die Methode ist fiir jede natiirliche Sprache einsetzbar, fiir die es Texte geniigender
Grosse, sowie eine maschinelles Morphologiesystem und einen robusten Parser gibt,

der fihig ist, Subkategorisierungsrahmen mit lexikalischen Kopfen zu extrahieren.
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4.4 Identifikation von Kollokationen

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse vorgestellt, die aus einer gemeinsamer Arbeit mit

Ulrich Heid stammen und in Prescher und Heid (2000) veréffentlicht wurden.

In Abschnitt 4.3 wurde ein maschinelles Verfahren zum Aufbau semantisch annotierter
Lexika vorgestellt. Die Erstellung eines EM-basierten Klassifikationsmodells von Verb-
Nomen-Paaren unter Benutzung eines grossen Textkorpus und eines statistischen Parsers
(Beil et al. 1999) spielte in diesem Verfahren eine Schliisselrolle, da die Modellklassen in
einem zweiten Schritt dazu benutzt werden konnten, um die Subjekt- und Objektposi-
tionen intransitiver und transitiver Verben semantisch zu annotieren. Eines der zentralen
Merkmale des EM-basierten Klassifikationsmodells, welche die Klassifikation semantischer
Klassen iiberhaupt mdéglich macht, ist, dass die Verben und Nomen innerhalb der Klassen

des Modells frei miteinander kombinieren sollen.

Ziel dieses Abschnitts ist, ein maschinelles Verfahren zur Identifikation von Verb-Nomen-
Kollokationen in Textkorpora vorzustellen, dass erneut als Schliisselschritt ein EM-ba-
siertes Klassifikationsmodell benutzt. Da sich Kollokationen gerade dadurch auszeichen,
dass (i) die beteiligten Lexeme nur selten auch mit anderen Partnern kombinieren und (ii)
die Semantik der Kollokation sich nicht aus der Semantik der beteiligten Lexeme erschlies-
sen lasst, kann das hier vorgestellte, neue Verfahren als Ergéinzung des in Abschnitt 4.3
vorgestellten Verfahrens zum Aufbau eines semantisch annotierten Worterbuchs aufgefasst

werden.

Es gibt eine Reihe von interessanten statistischen Ansétzen zur maschinellen Identifika-
tion von Kollokationen. Einige werden in Kilgarriff (1996) und Lezius (1999) vorgestellt.
Das bisher erfolgreichste und daher am héufigsten angewandte statistische Verfahren zur
Identifikation von Kollokationen stammt von Dunning (1993). Dunning zeigt empirisch,
dass statistische Testverfahren fiir seltene linguistische Freignisse bessere Ergebnisse erzie-
len, wenn man deren zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsverteilungen anstatt mit der
Normalverteilung durch eine Binomialverteilung modelliert. Eine neue Idee von Johnson
(2001b) basiert ebenfalls auf der mathematischen Test-Theorie und verallgemeinert in ge-
wisser Weise die Idee von Dunning. Es wird ebenfalls empirisch gezeigt, dass eine vorsichtig
ausgefithrte Konstruktion von Konfidenzintervallen fiir Binomialverteilungen in der Lage
ist, die Parameter der Wahrscheinlichkeitsverteilungen seltener linguistischer Ereignisse

ebenfalls sehr gut zu estimieren.

Das hier vorgestellten Verfahren ist ein Resultat einer Frage von Kamp (1999). Dieser hatte
offenbar die Intuition, dass mit den zweidimensionalen EM-basierten Klassifikationsmo-

dellen, die darauf basieren, dass Verben und Nomen innerhalb der Klassen frei miteinander
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kombinieren, es eventuell auch mdoglich sein sollte, Verb-Nomen-Kombinationen zu iden-
tifizieren, bei denen die freie Kombinierbarkeit ganz offensichtlich gerade nicht gegeben

ist.

Identifikation von Verb-Nomen-Kollokationen unter Benutzung von EM-ba-

sierten Klassifikationsmodellen fiir Verb-Nomen-Datentypen

Es wird von dem folgenden (irgendwo eingefiithrten) Begriff der Kollokation ausgegangen:
wihrend das Nomen die semantisch autonome Basis der Kollokation ist, ist das Verb ein
synsemantischer Kollokator, d.h. dass das als Kollokator benutzte Verb in der Kollokation
eine spezifische, gegebenenfalls abgeschwicht-schematisierte Bedeutung hat (siehe Helbig
(1984) fiir den Fall von Funktionsverbgefiigen), wenigstens aber eine Bedeutung hat, die
nicht ganz der erwarteten kompositionell ableitbaren entspricht. Kollokationen folgen weit-
gehend den syntaktischen Konstruktionsprinzipien fiir Verb-Komplement-Konstruktionen.
Einer der spezifischen Aspekte von Kollokationen (und der Grund dafiir, dass man Kol-
lokationen eigens lernen muss) ist die Tatsache, dass die Kombination der Lexeme von
Basis und Kollokator nicht vorhergesagt werden kann. Vorhersagbarkeit ist im Rahmen
der syntaktischen Bedingungen bei freier Kombinierbarkeit gegeben, oder, im Sinne von
Subregularititen, bei Selektionsklassen von Basen (anhand Sorten beschreibbare Kook-
kurrenz, (Heid 1994)).

Im folgenden soll versucht werden, diese beiden Annahmen (in der Kollokation ist die Wahl
des Kollokators nicht frei; die Bedeutung der Kollokatoren weicht von der ‘reguliren’ Be-
deutung derselben Lexeme in freien, ‘trivialen’ Kombinationen ab) fiir ein korpusbasiertes
Experiment zur Kollokationsextraktion nutzbar zu machen. Heid (1998) stellt die Motiva-
tion von korpusbasierten Anséitzen zur Kollokationsfindung vor. In den vorangegangenen
Abschnitten wurden die EM-basierten Klassifikationsmodelle vorgestellt und gezeigt, dass
diese Modelle erfolgreich zur Disambiguierung und Klassifizierung linguistischer Daten
eingesetzt werden konnen. Wahrend fiir die erste Aufgabe die Klassen nur als eine ge-
nerelle Hintergrundquelle fiir die semantisch geglittete Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir
ungesehene oder seltene Datenpaare dienen, sind sie fiir die zweite Aufgabe, der Aufde-

ckung/Klassifizierung der in den Daten steckenden lexikalischen Semantik sehr relevant.

Das Training eines EM-basierten Klassifikationsverfahrens fiir Verb-Nomen-Datentypen
ist ein mathematisch wohldefiniertes statistisches Inferenzverfahren, dessen wesentliche
Grundannahme ist, dass die Verben einer jeden Klasse frei mit den Nomina dieser Klas-
se kombinieren kénnen. Gerade diese Annahme trifft aber auf Verb-Nomen-Kollokationen
nicht zu, da sie als eine Kombination von einem Verb und einem Argument angesehen wer-

den konnten, die aus irgendeinem Grund statistisch préferiert wird. Somit kann vermutet
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werden, dass ein gegebenes EM-basiertes Klassifikationsmodell den Kollokationen, die ja
die grundlegende Modellannahme verletzen, eine eher kleine Wahrscheinlichkeit zuweisen
wird, um sie den Paaren zu geben, die sich modellkonform verhalten, d.h. die in ihrer
jeweiligen Klasse frei mit anderen Partnern kookkurrieren. Im folgenden soll diese Idee
formalisiert werden, um ein Bewertungs-Kriterium dafiir zu erhalten, ob ein gegebenes

Nomen-Verb-Paar als Kollokation anzusehen ist.
Ein EM-basiertes Klassifikationsmodell p s () macht fiir jede seiner Klassen ¢ € C die

folgende probabilistische Unabhdngigkeitsannahme:

pcluster(va n|c) = pcluster(v|c) ' pcluster(n|c) .

Da Kollokationen diese Unabhingigkeitsannahme verletzen, wird angenommen, dass eine
Kollokation (v,7n) von ihrer empirischen Wahrscheinlichkeit
fl,n)

/]

wihrend des Trainings des EM-basierten Klassifikationsmodells einen gewissen Teil an

p(v,n) =

modellkonforme Verb-Nomen-Paare verlieren wird. In sehr vereinfachter Uberlegung wird
deshalb erwartet, dass die Differenz von empirischer Wahrscheinlichkeit und Modell-Wahr-
scheinlichkeit:

p(v, 1) = Pauster (v, 1)
fiir Kollokationen positiv ist (weil diese sich wihrend des Trainings des EM-basierten Klas-
sifikationsmodells nicht modellkonform verhalten), und fiir “triviale” Verb-Nomen-Paare

negativ ist.

P — Detuster Verb-Nomen-Kombination
7.25709e-05 | begehen_VPA.na:NP.AKK Straftat
2.38116e-06 | spendieren_VPA .nad:NP.Akk Bier
7.41134e-05 | treffen_ VPP.n:NP.Nom Entscheidung
2.3708e-06 | zerstoren_VPP.n:NP.Nom Vegetation
2.73341e-05 | schweigen_VPA.n:NP.Nom Waffe
4.77741e-06 | spenden_VPA.nad:NP.Nom Franz

Die Tabelle zeigt einige Beispiele bei denen diese Annahme offensichtlich erfiillt ist. Die
benutzte Notation ist weitgehend mit der in Abschnitt 4.3 benutzten Notation identisch.

Erginzend kommt hinzu, dass . VPP im Gegensatz zu . VPA ein passives Verb bezeichnet.

Von einer Liste von Verb-Nomen-Paaren, die absteigend nach den Werten der Wahrschein-
lichkeitsdifferenz p(v,n) — Peuster (v, 1) sortiert ist, kann daher erwartet werden, dass die

Verb-Nomen-Kollokationen am Kopf dieser Liste zu finden sind.
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Experiment

In einem Experiment mit deutschen Daten wurden 318 086 Datentypen von Verb-Nomen-
oder Adjektiv-Nomen-Paaren aus den wahrscheinlichsten Synatxbdumen eines 4,1 Mio.
Wort-Korpus deutscher Verb-Letzt-Sétze extrahiert (Beil et al. 1998). Diese Daten dienten
als Eingabe des in Abschnitt 4.3 vorgestellten zweidimensionalen EM-basierten Klassifika-
tionsverfahrens. Fiir die Verb-Nomen-Paare aus dem Trainingskorpus eines EM-basierten
Klassifikationsmodells mit 35 Klassen wurde die Bewertung p(v, n) — pauste: (v, 7) berechnet
und absteigend sortiert. Ein erster Blick auf die Ergebnisse legt nahe, dass in der Tat, die
Kombinationen, die besonders viel Wahrscheinlichkeitsmasse abgegeben haben, intuitiv

als signifikate Kollokationen angesehen werden: Beispiele sind:

e Rolle + spielen, Problem + losen, Erfolg + haben, Gebrauch + machen, Ziel +

erreichen, Anspruch + haben, Spass + machen etc.

Am Ende der sortierten Liste treten priméir kompositionell analysierbare, der jeweiligen

Selektionsklasse entsprechende Wortgruppen auf:

e der Polizei vorliegen, Garten + betreten, der Stadt guttun, Arbeitsplatz + aufgeben,

Gegner + sehen.

Evaluierung

Ziel der Untersuchungen ist es, Anhaltspunkte fiir die Grenzen zwischen Kollokation und
Selektion zu bekommen; dass im allgemeinen Fall keine ganz klare Grenze gezogen werden
kann, ist weithin akzeptiert. Trotzdem koénnen Lexikographen relativ gut zwischen kol-
lokatorischen und nicht-kollokatorischen Kombinationen unterscheiden. Benutzen sie ein
Werkzeug, das ihnen aus Corpora extrahierte Kollokationskandidaten vorschlagen soll, so
ist natiirlich ihr Interesse, moglichst viel kollokatorische Kombinationen und wenig Tri-
viales zu erhalten. Die im Experiment erhaltene Liste von Verb-Nomen-Paaren (v,n),
absteigend nach den Werten p(v,n) — pusier (v, 1) sortiert, stellt ein solches Werkzeug dar
und kann daher nach diesem Kriterium qualitativ evaluiert werden. In diesem Fall bedeu-
tet es, dass unter den Kombinationen, die ganz oben in der Liste stehen, moglichst viele

Kollokationen zu finden sein sollten.

In Abbildung 4.25 werden die 20 aktiven Verben und Objekte mit den héchsten p — pejyssec-
Werten gezeigt (Top-20). Als Objekte wurden sowohl Akkusativ- als auch Dativobjekte
zugelassen. In Abbildung 4.26 werden zum Vergleich die Top-20 passiven Verben und
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0.000344138
0.000287041
0.00021156

0.000201252
0.000165406
0.000143906
0.000126935
0.000124071

haben_VPA nai:NP.Akk nichts
spielen_VPA .nap:NP.Akk Rolle
16sen_VPA .na:NP.Akk Problem
haben_VPA.nd:NP.Dat Erfolg
machen_VPA .nd:NP.Dat Gebrauch
erreichen VPA .na:NP.Akk Ziel
haben_VPA.nap:NP.Akk Anspruch
geben_VPA .nap:NP.Akk Problem

0.00011495 | machen_VPA.nad:NP.Akk Spass
0.000113718 | haben_VPA.nap:NP.Akk Einfluss
0.00011103 | geben_VPA.nai:NP.Akk nichts

0.000109662
0.000107914
0.000106176
0.000104177
0.000102838
9.98574e-05

kosten_VPA.na:NP.Akk Mark
wissen_VPA .na:NP.Akk nichts
haben_VPA.nd:NP.Dat Bestand
leisten_VPA.nap:NP.Akk Beitrag
haben_VPA.nd:NP.Dat Vorrang
haben_VPA.nap:NP.Akk Interesse
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9.32472e-05 | treffen_VPA.na:NP.Akk Entscheidung
8.23121e-05 | nachkommen_VPA.nd:NP.Dat Verpflichtung
8.17559e-05 | nehmen_VPA.nd:NP.Dat Schaden

Abbildung 4.25: Aktive Verben und Objekte
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0.000144875
0.00011534

7.94366e-05
7.68178e-05
7.41134e-05
6.23074e-05
5.60728e-05
5.53494e-05
5.16534e-05
4.68707e-05
4.67291e-05
4.46287e-05
4.37018e-05
4.14156e-05
3.94744e-05
3.94025e-05
3.74812e-05
3.56396e-05
3.53789e-05
3.48676e-05

l6sen_VPP.n:NP.Nom Problem
erfilllen_ VPP.n:NP.Nom Forderung
16sen_VPP.np:NP.Nom Problem
erreichen_VPP.n:NP.Nom Ziel
treffen_VPP.n:NP.Nom Entscheidung
treffen_VPP.np:NP.Nom Entscheidung
erzielen VPP.np:NP.Nom Einigung
besetzen_ VPP.n:NP.Nom Stelle
dndern_VPP.n:NP.Nom Grundgesetz
ausiiben_VPP.np:NP.Nom Druck
erheben_VPP.n:NP.Nom Anklage
tragen_VPP.nd:NP.Nom Rechnung
einstellen_VPP.n:NP.Nom Verfahren
erfiilllen_VPP.n:NP.Nom Bedingung
schaffen ' VPP.np:NP.Nom Arbeitsplatz
schaffen VPP.n:NP.Nom Voraussetzung
erfiilllen_VPP.np:NP.Nom Forderung
bieten_VPP.nd:NP.Nom Einhalt
schaffen _VPP.n:NP.Nom Arbeitsplatz
machen_VPP.np:NP.Nom Fehler

Abbildung 4.26: Passive Verben und Subjekte
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0.000214584
0.000129361
0.000125135
8.14615e-05
8.1289¢-05
8.05926e-05
7.79403e-05
6.65567e-05
6.41839e-05
6.40753e-05
6.10802e-05
6.09915e-05
5.93555e-05
5.72543e-05
5.70229e-05
5.66463e-05
5.62966e-05
5.57909e-05
5.24866e-05
5.24282e-05

mitteilen VPA . n:NP.Nom Polizei
bestehen_VPA .n:NP.Nom Gefahr
passieren_VPA n:NP.Nom etwas
dndern_VPA.npr:NP.Nom etwas
steigen_VPA.n:NP.Nom Zahl

fehlen VPA.n:NP.Nom Geld
mitteilen_.VPA.n:NP.Nom Sprecher
fallen_VPA .n:NP.Nom Entscheidung
dndern_VPA.nr:NP.Nom etwas
ausgehen_VPA.np:NP.Nom Gefahr
eintreffen_ VPA.n:NP.Nom Polizei
kommen_VPA.np:NP.Nom Rede
kann_VPA .np:NP.Nom Rede
vergehen_VPA.nd:NP.Nom sehen
sagen_VPA.n:NP.Nom Sprecher
melden_VPA.n:NP.Nom Nachrichtenagentur
bestehen_VPA .n:NP.Nom Interesse
zeigen_VPA.n:NP.Nom Beispiel
aufgehen_VPA .n:NP.Nom Rechnung
wiederholen VPA.nr:NP.Nom Geschichte

Abbildung 4.27: Aktive Verben und Subjekte
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Subjekte angegeben (Subjekt-Objekt-Alternation). Schliesslich werden in Abbildung 4.27
noch die Top-20 aktiven Verben und Subjekte gezeigt.

In der qualitativen Evaluierung wurden zum Beispiel folgende erwartete Nomen-Verb-

Kollokationen gefunden (sortiert nach Nomen):

Arbeit aufnehmen_VPA.na:NP.Akk

Arbeit finden_-VPA.na:NP.Akk

Arbeit leisten_ VPA.na:NP.Akk

Arbeit machen_VPA.na:NP.Akk

Arbeit verrichten_VPA.na:NP.Akk
Verantwortung tragen_VPA.na:NP.Akk
Verantwortung ibernehmen_VPA.na:NP.Akk
Weg einschlagen_VPA.na:NP.Akk

Weg gehen_VPA.na:NP.Akk

Sowie (sortiert nach Verben):

annehmen_VPA.na:NP.Akk Angebot
annehmen_VPA.na:NP.Akk Ausmass
annehmen_VPA.na:NP.Akk Form
annehmen_VPA.nd:NP.Dat Gestalt
abgeben_VPA.na:NP.Akk Erkldrung
abgeben_VPA.na:NP.Akk Schuss
abgeben_VPA.na:NP.Akk Stellungnahme
abgeben_VPA.na:NP.Akk Stimme

Die folgende Liste zeigt Kombinationen mit Quantoren, die eventuell als Kollokationen an-

erkannt werden kénnten, die aber nicht der Standard-Definition fiir Kollokationen geniigen:

nichts anhaben_VPA.nad:NP.Akk
nichts bringen_VPA.na:NP.Akk
nichts nitzen_VPA.na:NP.Akk

Abgesehen von Parsing-Fehlern:

e Kollokationen mit Priapositionalphrasen
- erblassen_VPA.nd:NP.Dat Neid / vor
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- geraten_VPA.nd:NP.Dat Kontrolle / ausser

- zurickbleiben_VPA.nd:NP.Dat Erwartung / hinter
e Subjekt/Verb falsch erkannt

- fliegen_VPA.na:NP.Akk Fetzen

- platzen_VPA.nad:NP.Akk Kragen

wurden zum Beispiel folgende triviale Kombinationen filschlich als Kollokationen identi-

fiziert:

- betragen_VPA.na:NP.Akk Prozent

- brauchen_VPA.na:NP.Akk Zeit, Geld, Hilfe

- bringen_VPA.na:NP.Akk Entlastung, Erfolg, Ergebnis, Lisung
- darstellen_VPA.nap:NP.Akk Gefahr

- verspinnen_VPA.nd:NP.Dat Schafwolle

Neben der qualitativen Evaluierung wurden die Ergebnisse mit der anerkannt besten Me-

thode zur Identifizierung von Kollokationen verglichen.

Die Abbildung 4.28 zeigt die Ergebnisse eines Experiments, in der eine Liste von Top-400
Kollokationskandidaten nach der hier vorgestellten Methode erstellt wurde. Zum Vergleich
wurde mit den in Dunning (1993) vorgestellten Log-Likelihood-Scores unter Benutzung
derselben Eingabedaten eine zweite Top400-Liste von Kollokationskandidaten erstellt. Um
die Akuratheit beider Methoden zu vergleichen, wurde eine dritte Liste erstellt, in welcher
die beiden Top-400 Listen zusammengelegt und alphabetisch sortiert wurden. Dies ergab
eine Liste von rund 500 Kollokationskandidaten. Ein Kollokationsexperte (U.H.) markierte
dann die echten Kollokationen auf dieser Liste. Anschliessend wurde fiir jedes 1 < n < 400
gemessen, wieviele Kollokationen auf der Top-n-Liste zu finden waren. Abbildung 4.28
entnimmt man, dass beide Methoden in dieser Evaluierung annidhernd dieselbe Performanz
aufweisen, wobei die EM-basierten Klassifikationsmodelle in kiirzeren Top-Listen (bis zu

300 Kandidaten) sogar mehr echte Kollokationen finden, als die Methode von Dunning.

Zusammenfassung

Ausgehend von zwei zentralen Annahmen des in der Lexikographie verbreiteten Kolloka-

tionsbegriffs wurden Kollokationen aus Textcorpora extrahiert.

Als Resource wurde ein grosser deutscher Textkorpus, sowie ein statistischer Parser

bendtigt, mit dem es moglich ist, Subkategorisierungsrahmen zusammen mit lexikalischen
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Abbildung 4.28: Akuratheit der Top-400-Liste im Vergleich mit der Akuratheit der Log-
Likelihood-Scores (Dunning, 1993). Hierbei wird die Anzahl der echten Kollokationen (y-
Achse) gegen die Anzahl der Kandidaten abgetragen (x-Achse)
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Kopfen zu extrahieren. Dieses Datenmaterial wurde mit einem EM-basierten Klassifika-
tionsverfahren semantisch klassifiziert. Da in jeder dieser Klassen die Nomen mit den
Verben frei kombinieren kénnen, und sich die Semantik einer Klasse aus der Semantik der
darin vorkommenden Verben und Nomen erschliesst, sind Kollokationen nicht modellkon-

form.

Ein einfacher Vergleich der semantisch geglitteten Wahrscheinlichkeitsverteilung mit der
empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung (Differenzbildung) war in der Lage, Kollokatio-
nen zu identifizieren. In einem Experiment wurde mit dem neuen Verfahren eine Top-400
Liste deutscher Kollokationen erstellt. Der Anteil nicht-kollokatorischer Kombinationen
lag in dieser Liste bei nur ca. 25% und war damit vergleichbar mit den Ergebnissen, die

mit der zur Zeit besten Methode zur Identifikation von Kollokationen erzielt wurden.

Obwohl die Resultate also sehr vielversprechend sind, muss in zukiinftigen Experimenten
sorgfiltiger evaluiert werden, indem z.B. sdmtliche Kollokationen in einem grossem Kor-
pus oder zumindest in einer grossen Stichprobe dieses Korpus annotiert werden, um so
auch messen zu kénnen, wieviele der Kollokationen im Korpus durch eine Top-Liste abge-
deckt werden (Evert et al. 2000). Ferner miissen Experimente mit besseren Vergleichen der
empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung p mit der semantisch geglatteten Wahrschein-
lichkeitsverteilung peusie. gefahren werden. Hier bieten sich anstelle der simplen Differenz-
bildung eine Reihe von alternativen Massen aus der Informationstheorie an, an erster Stelle

die (punktweise) relative Entropie.
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4.5 Lexikalische Disambiguierung

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse vorgestellt, die sich aus einer gemeinsamen Arbeit
mit Stefan Riezler und Mats Rooth ergaben und in Prescher et al. (2000) verdffentlicht

wurden.

Die Disambiguierung lexikalischer Ambiguititen wird in der maschinellen Sprachverarbei-
tung als eine schwierige Aufgabe betrachtet. Bei der Disambiguierung von Wortbedeu-
tungen ist zum Beispiel die Aufgabe zu losen, jedem Vorkommen eines ambigen Wortes
eine Bedeutungsannotation zuzuordnen, die der Bedeutung dieses Wortes im jeweiligen
Kontext entspricht. Eine Losung dieses Problems konnte natiirlich sehr hilfreich sein, um
die Anzahl der moglichen semantischen Interpretationen von grosseren lexikalischen Ein-
heiten sinnvoll zu beschrinken. In der maschinellen Ubersetzung gibt es ein dhnliches
Problem: die Disambiguierung von Zielworten. Hier muss eine Entscheidung getroffen wer-
den, welches aus einer Menge moglicher Zielworte die angemessenste Ubersetzung eines
Quellwortes ist. Eine Losung dieses Disambiguierungsproblems wire zum Beispiel direkt in
jedem Ubersetzungssystem einsetzbar, das in der Lage ist, eine Menge von Ubersetzungs-
alternativen vorzuschlagen. Ein weiteres Problem betrifft zum Beispiel die Auflésung von
Attachment- Ambiguitdten beim syntaktischen Parsing. Hier konnten die Entscheidungen,
eine Prapositionalphrase an eine Verbphrase oder eher an eine Nomenphrase anzubinden,
darauf basieren, wie die lexikalischen Ambiguitéten der jeweiligen Phrasenkdpfe aufgelost

werden.

Auf alle diese Probleme wurden bereits statistische Anséitze mit grossem Erfolg ange-
wandt. Der Vorteil von statistischen Methoden gegeniiber symbolischen Methoden scheint
zu sein, dass die statistischen Methoden selbst minimales linguistisches Wissen sehr effektiv
ausniitzen konnen. Leider stiitzen sich jedoch die besten statistischen Ansitze zur lexika-
lischen Disambiguierung auf komplexe Informationsquellen, wie “lemmas, inflected forms,
parts of speech and arbitrary word classes |...] local and distant collocations, trigram se-
quences, and predicate argument association” (Yarowsky (1995), Seite 190) oder auf grosse
Kontextfenster mit bis zu 1000 Nachbarworten (Schiitze 1992). Ungliicklicherweise stehen
aber in vielen interessanten Anwendungen diese reichhaltigen Informationsquellen nicht
zur Verfiigung. In der maschinellen Ubersetzung kinnte es zum Beipsiel sehr erwiinscht
sein, die wahrscheinlichste Ubersetzung von Verbargumenten allein unter Benutzung der
Ubersetzung des Verbes zu bestimmen, ohne auf die nur schwer zugreifbaren Informationen
angewiesen zu sein, die in den Kontextfenstern alternativer Ubersetzungen zu finden sind.
Beim Parsing konnte es vorteilhaft sein, die Anbindung eines nominalen Kopfes auflésen

zu konnen, indem lediglich die Information genutzt wird, die in der semantischen Rolle
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des Verbs steckt, aber Informationen aus weiteren Prédikat- Argument-Relationen nicht

genutzt werden.

Das Ziel dieses Abschnitts ist daher, eine Disambiguierungsmethode vorzustellen, die mi-
nimale, jedoch prizise Informationen benutzt. Es wird gezeigt werden, dass durch ein
einfaches Nachschlagen in einem semantisch annotierten Lexikon (siehe 4.3) sehr gute Di-
sambiguierungsresultate erzielbar sind. Jeder Eintrag eines solchen Lexikons besteht im
wesentlichen aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber semantische Klassen, mit denen
die Subjekt- und Objektpositionen intransitiver und transitiver Verben annotiert werden.
Jede dieser Wahrscheinlichkeitsverteilungen wird hierbei durch eine eigene Anwendung
des EM-Algorithmus auf einen Korpus von Argumenten eines fixierten Verbs gewonnen.
Die Disambiguierung méglicher Zielworte kann mit diesem Lexikon auf eine sehr nahe-
liegende Weise vorgenommen werden, indem im Lexikon nach demjenigen Nomen (unter
den moglichen Zielworten) gesucht wird, dessen Semantik am besten mit der Semantik
des Zielverbs iibereinstimmt. Diese einfache Methode wird auf einer grossen Anzahl von
Ubersetzungen eines natiirlichen bilingualen Korpus evaluiert. Es wird sich zeigen, dass sie
dhnlich gute Ergebnisse liefert, wie die von Dagan und Itai (1994), in der aber wesentlich

mehr Selektionsinformationen benutzt werden.

Aufbau semantisch annotierter Lexika mit dem EM-basierten Klassifikations-

verfahren fiir Verb-Argument-Datentypen

Fiir die in diesem Abschnitt vorgestellten Experimente wurde das in Abschnitt 4.1 vorge-
stellte EM-basierte Klassifikationsverfahren auf zwei-dimensionale Verb-Argument-Daten-
typen angewendet. Mit dem erhaltenen EM-basierten Klassifikationsmodell wurde ansch-

liessend, wie in Abschnitt 4.3 beschrieben, ein semantisch annotiertes Lexikon aufgebaut.

Der Trainingskorpus fiir das EM-basierte Klassifikationsmodell bestand aus einem Korpus
von 1 178 698 Datentoken (608 850 Datentypen) von Verb-Nomen-Paaren, die an den
grammatischen Relationen intransitiver und transitiver Verben mit ihren Subjekt- und
Objektpositionen beteiligt waren. Abbildung 4.29 zeigt eine induzierte Klasse aus einem
englischen Model mit 35 Klassen. Klasse 19 kann als lokative Aktion interpretiert werden,

da sie Nomen wie area und world und Verben wie enter und cross enthilt.

Die Wahrscheinlichkeit, dass mit einer dieser Klassen die Objektposition eines fixierten
transitiven Verbs annotiert wird, wurde mit einer weiteren Instanz des EM-Algorithmus
bestimmt (siehe Abschnitt 4.3). In einem Experiment mit englischen Datentypen wurde
der British National Corpus mit einem statistischen lexikalisierten Parser geparst, um

anschliesssend fiir alle Séitze aus dem jeweils wahrscheinlichsten Syntaxbaum die Vor-
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Abbildung 4.29: Klasse 19: “locative Aktion”

kommenshiufigkeiten fiir die transitiven Verben mit ihren Objekten zu extrahieren. Diese
Vorkommenshiufigkeiten wurden benutzt, um ein kleines semantisch annotiertes Lexikon

mit 336 Eintrigen zu bauen.

Abbildung 4.30 zeigt die obersten Teile der Lexikoneintrége fiir die zwei transitiven Verben
cross und mobilize. Die Klasse 19 ist die wahrscheinlichste Klasse fiir die Objekte von cross
(Wahrscheinlichkeit 0.692); die Objekte von mobilize gehtren mit Wahrscheinlichkeit 0.386
zu Klasse 16, welches ebenfalls die am wahrscheinlichsten annotierte Objektklasse ist.
Abbildung 4.30 zeigt fiir jedes Verb die zehn Nomen n mit der hichsten klassenbasierten
Haufigkeit
fe(n) = f(n) - plcln) .

Hierbei ist f(n) die Haufigkeit von n im Korpus aller gefundenen Objekte des gegebenen
Verbs. Damit kann berechnet werden, dass in der Klasse 19 ca. 74-mal das Nomen mind

als Objekt von cross gefunden wird, wihrend das Nomen force in Klasse 6 das hiufigste

Objekt von mobilize sein wird.

Disambiguierung mit dem semantisch annotierten Lexikon

Im folgenden wird der einfache, aber natiirliche Nachschlage-Mechansimus vorgestellt, der

im folgenden als Disambiguierungsmethode eingesetzt werden soll. Abbildung 4.31 zeigt
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cross.aso:0 19  0.692 ‘ ‘ mobilize.aso:0 6  0.386

mind 74.2 force 2.00
road 30.3 people 1.95
line 28.1 army 1.46
bridge 27.5 sector 0.90
room 20.5 society 0.90
border 17.8 worker 0.90
boundary 16.2 member 0.88
river 14.6 company 0.86
street 11.5 majority 0.85
atlantic 9.9 party 0.80

Abbildung 4.30: Klassenbasierte Hiufigkeiten der Objekte der transitiven Verben cross

und mobilize

(ID 160867) Es gibt einige alte Passvorschriften, die besagen, dass man einen Pass haben muss, wenn
man die Grenze tberschreitet. There are some old provisions regarding passports which state that people
crossing the {border/ frontier/ boundary/ limit/ periphery/ edge} should have their passport on
them.

(ID 201946) Es gibt schliesslich keine Lisung ohne die Mobilisierung der biirgerlichen Gesellschaft und
die Solidaritit der Demokraten in der ganzen Welt. There can be no solution, finally, unless civilian
{company/ society/ companionship/ party/ associate} is mobilized and solidarity demonstrated

by democrats throughout the world.

Abbildung 4.31: Beispiele fiir Zielwort-Ambiguititen



292 KAPITEL 4. EM-BASIERTE KLASSIFIKATIONSVERFAHREN

zwei bilinguale Sitze aus dem in diesem Experiment benutzten Evaluierungskorpus. Die
Quellworter und ihre entsprechenden Zielworter sind in fetter Schrift hervorgehoben.
Die korrekte Ubersetzung des Quellnomens (z.B. Grenze), wie sie von den tatsichlichen
Ubersetzern gewihlt wurde, wird in der Abbildung nicht gezeigt, da sie durch eine Menge
von alternativen Ubersetzungen (z.B. { border, frontier, boundary, limit, periphery, edge
}) ersetzt wurde, die ein kleines Worterbuch Deutsch nach Englisch (siehe Abbildung 4.33)

lieferte.

Das zu lésende Problem besteht darin, eine korrekte Ubersetzung des Quellwortes zu fin-
den, die nur minimale kontextuelole Information benutzt. In dem hier vorgestellten Ansatz
fallt die Entscheidung fiir eines von mehren alternativen Zielnomen lediglich unter Beriick-
sichtung des subkategorisierenden Zielverbs. Die Schliisselidee ist, diese minimale Informa-
tion maximal anzureichern, indem die prizise und komprimierte Information aus einem
semantisch annotierten Lexikon hinzugefiigt wird. Das Kriterium fiir die Wahl eines der
alternativen Zielnomen ist daher, wie gut seine lexikalische und semantische Information
mit der lexikalischen und semantischen Information des Zielverbs iibereinstimmt. Dieses
Kriterium kann durch ein simples Nachschlagen in einem semantisch annotierten Lexikon
iiberpriift werden, wobei dasjenige Zielnomen gesucht wird, welches fiir ein gegebenes Ziel-
verb die héchste klassenbasierte Haufigkeit aufweist. Formal wird dasjenige Zielnomen 7

(und diejenige Klasse ¢) gesucht, fiir die:

fé('ﬁ') = MaXpe,ccC fc(n) -

Hierbei ist
fe(n) = f(n) - p(cln)

die klassenbasierte Hiufigkeit von n in dem Korpus der Argumente des fixierten Zielverbs,
p(c|n) ist die Wahrscheinlichkeit, dass das Nomen n mit der Klasse ¢ annotiert wird,
und f(n) > 1 ist die Héufigkeit von n in dem kombinierten Korpus von Objekten und

Ubersetzungsalternativen®.

Im Beispiel mit der ID 160867 aus Abbildung 4.31 muss unter den angegebenen direkten
Objekten des Verbs cross die Wahl getroffen werden. Der Lexikoneintrag von cross wird
in Abbildung 4.30 gezeigt. Klasse 19 und das Nomen border erzielen eine hohere klassen-
basierte Hiufigkeit als jede andere Kombination aus einer Klasse und einem alternativen
Zielnomen, wie zum Beispiel boundary. Ganz dhnlich hat im Beispiel ID 301946 das Paar,
das aus dem Zielnomen society und Klasse 6 besteht die hochste klassenbasierte Hiufigkeit

unter allen Objekten von mobilize.

4Es gilt p(¢é) = max.p(c) zwar nicht in allen, aber in fast allen Fillen.
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L human .
ambiguity clustering | ProbLex
baseline
2 73.5 % 79.0 % 88.3 %

Abbildung 4.32: Evaluierung mittels Pseudo-Disambiguierung von Nomen

Evaluierung

Die  vorgestellte  Disambiguierungsmethode  wurde anhand einer Pseudo-
Disambiguierungsaufgabe evaluiert, wie sie etwa in Abschnitt 4.3 zur Evaluierung

von EM-basierten Klassifikationsmodellen benutzt wurde.

Es wurde ein Evaluierungskorpus von 298 (v,n,n') Tripeln konstruiert, wobei jedes (v,n)
ein urspriinglich gesehenes, aber nicht im Training benutztes Verb-Nomen-Paar ist. Das
Nomen n’ wurde dem Paar (v,n) dann zufillig, aber gemiss der beobachteten Nomen-
Héaufigkeit hinzugefiigt. Die Prdazision der vorgestellten Disambiguierungsmethode wurde
als Prozentanteil der Entscheidungen gemessen, in der diese sich fiir das nicht-zufillige

Zielnomen entschied (72 = n).

Wie in Abbildung 4.32 gezeigt wird, erreichte die Disambiguierung mit einem semantisch
annotierten Lexikon eine Prizision von 88% (ProbLex), was eine Verbesserung von 9%
gegeniiber der Verwendung des besten EM-basierten Klassifikationsmodells ist (cluste-
ring), sowie eine Verbesserung von 15% gegeniiber einer vom Menschen vorgenommenen

Disambiguierung (human baseline) 5.

Die Resultate der Pseudo-Disambiguierung sollten in einer weiteren Evaluierung auf einer
grossen Anzahl von zufiillig ausgewihlten Sitzen aus einem bilingualen Korpus bestétigt
werden. Hierzu wurde der aus den satzalignierten Debatten des europiischen Parlaments
bestehende mlcc-Korpus (multilingual corpus for cooperation) ausgewihlt, der ca. 9 Mil-

lionen Worte fiir Deutsch und Englisch (und weitere Sprachen) enthilt.

Mit diesem Korpus wurde auf die folgende Weise ein Gold-Standard- Evaluierungskorpus
konstruiert. Zunichst wurden online-verfiigbare Worterbiicher dazu benutzt, um eine Lis-
te von Wort-zu-Wort-Ubersetzungen zu extrahieren, sodass jede englische Ubersetzung

wenigstens 2-mal in dem mlcc-Korpus vorkam. Das resultierende Worterbuch wird in Ab-

5 Ahnliche Resultate konnten mit einer einfacheren Methode erzielt werden, die eine erneute Anwendung

des EM-Algorithmus vermeidet. Hier werden 7 (und é) so gew#hlt, dass
fe (U: ﬁ/) = ngaj( ((fcluster(va n) + 1) : pcluster(c|vz n)) .

Diese Methode hat allerdings den Nachteil, dass die Verben im EM-basierten Klassifikationsmodell re-

préasentiert sein miissen.
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Angriff

Art
Aufgabe
Auswahl
Begriff
Boden
Einrichtung

Erweiterung
Fehler

Geschichte
Gesellschaft
Grenze
Grund
Karte

Lage

Mangel

Menge

Priifung

Schwierigkeit
Seite
Sicherheit
Stimme
Termin

Verbindung

Verbot
Verpflichtung
Vertrauen
‘Wahl

Weg
Widerstand
Zeichen

Ziel
Zusammenhang
Zustimmung

aggression, assault, offence, onset, onslaught, attack , charge, raid, whammy, inroad

form, type, way, fashion, fit, kind, wise, manner, species, mode, sort, variety

abandonment, office, task, exercise, lesson, giveup, job , problem, tax

eligibility, selection, choice, varity, assortment, extract, range, sample

concept, item, notion, idea

ground, land, soil, floor, bottom

arrangement, institution, constitution, establishment, feature, installation, construction, setup,
adjustment, composition, organization

amplification, extension, enhancement, expansion, dilatation, upgrading, add-on, increment
error, shortcoming, blemish, blunder, bug, defect, demerit, failure, fault, flaw, mistake, trouble, slip,
blooper, lapsus Genehmigung permission, approval, consent, acceptance, approbation, authorization
history, story, tale, saga, strip

company, society, companionship, party, associate

border, frontier, boundary, limit, periphery, edge

master, matter, reason, base, cause, ground, bottom root

card, map, ticket, chart

site, situation, position, bearing, layer, tier

deficiency, lack, privation, want, shortage, shortcoming, absence, dearth, demerit, desideratum,
insufficiency, paucity, scarceness

amount, deal, lot, mass, multitude, plenty, quantity, quiverful, volume, abundance, aplenty,
assemblage , crowd, batch, crop, heap, lashings, scores, set, loads, bulk

examination, scrutiny, verification, ordeal, test, trial, inspection, tryout,

assay, canvass, check, inquiry, perusal, reconsideration, scruting

difficulty, trouble, problem, severity, ardousness, heaviness

page, party, side, point, aspect

certainty, guarantee, safety, immunity, security , collateral , doubtlessness, sureness, deposit
voice, vote, tones

date, deadline, meeting, appointment, time, term

association, contact, link, chain, conjunction, connection, fusion, joint , compound, alliance,
catenation, tie, union, bond, interface, liaison, touch, relation, incorporation

ban, interdiction, prohibition, forbiddance

commitment, obligation, undertaking, duty, indebtedness , onus, debt, engagement, liability, bond
confidence, reliance, trust, faith, assurance, dependence, private, secret

election, option, choice , ballot, alternative, poll , list

path, road, way, alley, route, lane

resistance, opposition, drag

character, icon, sign, signal, symbol, mark, token, figure, omen

aim, destination, end, designation, target, goal, object, objective, sightings, intention, prompt
coherence, context, contiguity, connection

agreement, approval, assent, accordance, approbation, consent, affirmation, allowance, compliance,

compliancy, acclamation

Abbildung 4.33: Wortebiicher aus Online-Recourcen
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bildung 4.33 gezeigt.

Auf der Grundlage dieses Worterbuchs wurden alle bilingualen Satzpaare aus dem Kor-
pus extrahiert, die sowohl das Quellnomen, als auch das Zielnomen enthielten. Von Hand
wurden dann aus den resultierenden ca 10 000 Sitzen diejenigen Satzpaare gefiltert, in
denen ein Quellnomen aus diesem Worterbuch in der Objektposition eines transitiven
Verbs vorkam. Ferner wurde auch verlangt, dass das Zielobjekt im Worterbuch vorkam,
sowie in der Objektposition einer akzeptablen Ubersetzung des Quellverbs auftauchte.
In dem bilingualen Satzpaar wurde das deutsche Nomen n, im Quellsatz, seine engli-
sche Ubersetzung n. (ein von professionellen Ubersetzern ausgewihltes Zielnomen), sowie
das englische Verb v, annotiert. Fiir das in Abbildung 4.33 gezeigte Worterbuch von 35
deutschen Quellworten resultierte diese halbautomatische Prozedur in einen Evaluierungs-
korpus von 1 350 Beispielen. Die durchschnittliche Ambiguitétsrate betrigt in diesem Eva-
luierungskorpus 8,63 Ubersetzungen pro Beispiel. Ferner wurden aus dem Warterbuch 25
Quellworte ausgewihlt, sowie diejenigen Ubersetzungen dieser Quellworte, die semantisch
klar unterschieden werden konnten. Die Eintrége, die zu diesem Lexikon gehéren, werden
in Abbildung 4.33 in fetter Schrift gezeigt. Dieses kleinere Worterbuch fithrte zu einem
Evaluierungskorpus von 814 Beispielen mit einer durchschnittlichen Ambiguitéitsrate von
2,83 Ubersetzungen. Die Woérterbiicher und die entsprechenden Evaluierungskorpora sind

auf dem Internet verfiigharS.

Es kann angenommen werden, dass eine Evaluierung auf diesen Korpora eine realistische
Simulation der schweren Aufgabe ist, eine zielsprachige Disambiguierung per maschinel-
ler Ubersetzung vornehmen zu miissen, so wie sie in realen Situationen vorkommen wird:
Die Ubersetzungsalternativen wurden von online-verfiigbaren Worterbiichern ausgewihlt,
professionelle Ubersetzer bestimmten die korrekten Ubersetzungen in realen bilingualen
Korpora, die Beispiele wurden zufillig ausgewahlt ohne irgendwelche Beispiele zuriickzu-
halten, die durchschnittliche Ambiguititsrate ist hoch und die alternativen Ubersetzungen
dhneln sich gelegentlich sehr. Im Gegensatz hierzu basieren die meisten anderen Evalu-
ierungen auf nur zwei Alternativen mit klar unterschiedlichen Bedeutungen, die im all-
gemeinen eine hohe Korpus-Héufigkeit besitzen und den Experimentatoren auch noch in

irgendeiner Weise als interessant erscheinen.

Abbildung 4.34 zeigt die Resultate der lexikalischen Disambiguierung mit semantisch an-
notierten Lexika (ProbLex) im Vergleich mit einfacheren Methoden. Die Tabellenzeilen zei-
gen die Resultate fiir die Evaluierungen auf den zwei Korpora mit den durchschnittlichen
Ambiguititsraten von 8,63 bzw. 2.83. Spalte 2 zeigt den Anteil der korrekten Ubersetzun-

gen, die eine Disambiguierung per Zufallsauswahl findet. Spalte 3 présentiert eine andere

6http ://wuw.ims.uni-stuttgart.de/projekte/gramotron/
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- rical
ambiguity | random major empirica clustering | ProbLex
sense distrib.

P: 46.1

8.63 14.2 % 31.9 % 6.1 % 43.3 % 49.4 %
E: 36.2 %
P: 60.

2.83 359 % 45.5 % 608 % 61.5 % 68.2 %
E: 494 %

Abbildung 4.34: Disambiguierungs-Resultate der EM-basierten Klassifikationsmodelle und

der semantisch annotierten Lexika

Baseline: Disambiguierung mit der Hauptbedeutung (major sense), die ganz einfach darin
besteht, das hiufigste Zielnomen als Ubersetzung des Quellnomens zu wihlen. In Spal-
te 4 wird die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der (v,n)-Paare aus dem Britisch
National Corpus als Disambiguator benutzt (empirical distribution). Es ist interessant,
dass diese Methode eine sehr gute Prdzision (P = #korrekt / #korrekt + #inkorrekt)
erzielt, aber eine sehr viel schlechtere Akuratheit (E = #korrekt / #korrekt + #inkorrekt
+ #weiss nicht) besitzt. Der Grund ist, dass einige (v, n)-Paare aus dem Evaluierungskor-
pus entweder nicht im Britisch National Corpus vorkamen, oder sich zumindest nicht von
ihren Alternativen unterscheiden konnten, da diese dort mit der gleichen Héufigkeit auf-
tauchten. Dieser Effekt konnte durch die EM-basierten Klassifikationsmodelle iiberwunden
werden (Spalte 5, clustering). Hier wurde die semantisch geglittete Wahrscheinlichkeits-
verteilung Peusie:(v,n) der (v,n)-Paare benutzt, um zwischen alternativen Nomenpaaren
zu entscheiden. Da die EM-basierten Klassifikationsmodelle den (v, n)-Paaren eine Wahr-
scheinlichkeit, d.h. einen kontinuierlichen Wert zwischen 0 und 1 zuweisen, der zudem auf-
grund der hohen Gldttungskraft der EM-basierten Klassifikationsmodelle meistens positiv
ist, traten bei vergleichbarer Prézision sehr viel weniger “weiss nicht”-Félle auf. Trotzdem
ist auch die semantische gegliattete Wahrscheinlichkeitsverteilung der EM-basierten Klassi-
fikationsmodelle zu grob, wenn sie mit den Disambiguierungsergebnissen eines semantisch
annotierten Lexikons verglichen wird. Hier ist auf beiden Korpora ein weiterer Zugewinn
von 7% Prizision bei gleicher Akuratheit zu beobachten (Spalte 6). Es wird vermutet,
dass dieser Zugewinn der Tatsache zugeordnet werden kann, dass in einem semantischen
Lexikon die Kombination von Hiufigkeitsinformationen fiir Nomen mit den Annotations-
wahrscheinlichkeiten fiir die Argumentklassen von Verben benutzt wird. Hierbei scheint
es sehr wichtig zu sein, dass die Ubersetzungsalternativen zu der Menge der beobachteten
Verbobjekte hinzugefiigt wurden, d.h. stets mit Haufigkeit gearbeitet wird, die nicht Null
sind. Dies gibt dem Disambiguierungsmodell offenbar die Moglichkeit, zwischen ungesehe-
nen Alternativen zu wéhlen, um so eine verbesserte Akuratheit zu erreichen. Ferner ist es

moglich, dass die hohere Akuratheit nicht nur daraus resultiert, dass ProbLex die Nullen
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‘ source ‘ target H correct ‘ accept. ‘
Seite Page 76.9 % | 76.9 %
side
t
Sicherheit guarantee 93.8 % | 93.0 %
safety
connection
Verbindung 58.8 % | 93.8 %
link
it t
Verpflichtung COMIMBMENt |\ 735 07 | 94.1 %
obligation
bjective
Ziel opjecty 725 % | 855 %
target
overall precision H 78 % ‘ 90 % ‘

Abbildung 4.35: Akuratheit fiir das Auffinden von korrekten und akzeptablen Ubersetzun-

gen mit einem semantisch annotierten Lexikon

der empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung fiillt, sondern auch besonders in den Féllen
hilfreich ist, in denen die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir zwei Alternativen

denselben Wert hat.

Abbildung 4.35 zeigt die Disambiguierungsresultate mit einem semantisch annotierten Le-
xikon fiir 5 Worter mit jeweils zwei Ubersetzungen. Fiir dieses kleine Wérterbuch wurde
ein Evaluierungskorpus von 219 Sitzen extrahiert. 200 dieser Sdtze wurden mit der zusétz-
lichen Annotationen versehen, welches die akzeptablen Ubersetzungen des Quellnomens

sind. Als Resultat wurden 78% korrekte, sowie 90% akzeptable Ubersetzungen gefunden.

Ferner wurde ein Experiment auf einer sehr kleinen Teilmenge von 100 Testsédtzen mit ei-
ner durchschnittlichen Ambiguititsrate von 8,6 Ubersetzungsalternativen ausgefiihrt. Hier
musste ein Mensch, dem nur das englische Verb, sowie die Menge der alternativen Ziel-
nomen gegeben wurde, d.h. dieselbe Information, die auch die Modelle nutzten, zwischen
den Ubersetzungen withlen. Auf dieser Menge wurde eine menschliche Prizision von 39%

gemessen.

Diskussion

Abbildung 4.36 zeigt einen Vergleich der Disambiguierungsergebnisse von ProbLex und den
besten auf unannotierten Daten trainierten Disambiguierungs-Algorithmen. Spalte 2 (cor-
pus size) zeigt die Anzahl der Beispiele in den Evaluierungskorpora der einzelnen Ansitze.
Diese reicht von ca. 100 bis zu 37 000 Beispielen. ProbLex wurde auf Evaluierungskorpora

mit 219, 814 und 1 340 Beispielen evaluiert.
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disambiguation corpus L. .. random precision
. ambiguity random precision . )
method size (standardized) (standardized)
ProbLex 1 340 8.63 14.2 % 49.4 % 53.4 % 79.7 %
814 2.83 359 % 68.2 % 50.5 % 7.5 %
219 2 50.0 % 78.0 % 50.0 % 78.0 %
P:91.4 9 P: 92.7 %
Dagan, Itai 94 103 2.27 441 % E: 62.1 ;:0 50.0 % E: 66.8 ;?
H - (] H . (]
Resnik 97 88 3.51 28.5 % 44.3 % 50.0 % 63.8 %
P: 20- 9 P: - 9
SENSEVAL 00 2 756 9.17 10.9 % E 305645(;) 50.0 % E Zg 2; ;6
: - 0 H - ()
Yarowsky 95 ~ 37 000 2 50.0 % 96.5 % 50.0 % 96.5 %
Schiitze 92 ~ 3 000 2 50.0 % 92.0 % 50.0 % 92.0 %

Abbildung 4.36: Ein Vergleich von nicht {iberwachten lexikalischen Disambiguierungsme-

thoden

Spalte 3 (ambiguity) zeigt die durchschnittliche Anzahl von Bedeutungen bzw. Uberset-
zungen auf die die verschiedenen Disambiguierungsmethoden angewandt wurden. Diese

variiert von 2 bis zu 9 Bedeutungen”.

Spalte 4 (random) zeigt die Prizision der Zufalls-Disambiguierung, die fiir die einzelnen
Experimente von ca. 11% bis 50% rangiert. Die Prézision der Verfahren wird in Spalte 5
(precision) angegeben. Um diese Resultate miteinander vergleichen zu konnen, war es
erforderlich, die Ergebnisse auf eine einheitliche Ambiguitéitsrate zu standardisieren. Dies

wurde erreicht, indem der Wert
1/ log, amb
P / log,

fiir die Prézision p und die Ambiguititsrate amb berechnet wurde. Er entspricht der Prézi-
sion, die bei einer Ambiguitéitsrate von 2 eintritt. Die Konsistenz dieser “Binarisierung”
ist aus Spalte 6 ersichtlich, in der die Standardisierung der Zufalls-Disambiguierungen vor-
genommen wurde und die tatsdchlich fiir alle Disambiguierungsmethoden einen Wert von
ca. 50% ergibt 8. ProbLex erreicht eine standardisierte Priizision von ca. 79% auf allen
Evaluierungskorpora. Den direktesten Vergleich erlaubt die Methode von Dagan und Itai
(1994), die 91.4% Prizision (92.7% standardisiert) und 62.1% Akuratheit (66.8% stan-
dardisiert) erreicht. Diese Werte wurden allerdings auf einer relativ geringen Anzahl von
103 Testbeispielen fiir die Zielwortauswahl in einer Ubersetzungsaufgabe von Hebriisch

nach Englisch gemessen. Kompensiert man die hohe Prizision ihrer Methode mit der ge-

"Die Ambiguitétsrate von 2.27 aus dem Experiment von Dagan und Itai (1994) wurde berechnet, indem
deren 3.27 alternativen Ubersetzungen durch die durchschnittliche Anzahl von 1.44 korrekten Ubersetzun-
gen dividiert wurde. Die Ambiguitdtsrate von 3.51 in dem Experiment von Resnik (1997) wurde mit der
dort angegebenen Baseline von 28.5% Prézision fiir die Zufalls-Disambiguierung berechnet (100/28.5). Um-
gekehrt kann die Baseline fiir die Zufalls-Disambiguierung bei Dagan und Itai (1994) als 100/2.27 = 44.1
berechnet werden. Die Ambiguititsrate fiir SENSEVAL wurde fiir die Nomen des englischen SENSEVAL -

Evaluierungskorpus berechnet.
8Es ist klar, dass exakt 50% standardisierte Prizision erreicht werden, falls precision - amb = 100 %,

wie es bei der Prizision der Zufalls-Disambiguierung der Fall sein sollte
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ringen Akuratheit ergeben sich wohl dhnliche Werte wie fiir ProbLex. Das Verfahren von
Dagan und Itai (1994) basiert auf den Informationen, die aus moglichst allen in einem
Satz vorkommenden grammatischen Relationen fiir verbale, nominale und adjektivische
Pradikate gezogen werden, ohne allerdings klassenbasierte Informationen zu benutzen. Res-
nik (1997) prisentierte eine Disambiguierungsmethode, die auf einer Evaluierungsmenge
von 88 Verb-Objekt-Datentoken 44.3 % Prizision (63.8 % standardisiert) lieferte. Sein
Ansatz ist mit ProbLex insofern vergleichbar, als er ungefihr dieselbe Informiertheit des
Disambiguators voraussetzt. Er benutzt ebenfalls klassenbasierte Masse, allerdings auf der
Grundlage von WordNet-Klassen. Leider bestand die Aufgabe in seiner Evaluierung dar-
in, WordNet-Klassen fiir die Verbobjekte auszuwihlen, anstatt die Objekte selbst, sodass
die Ergebnisse nicht direkt vergleichbar sind. Dasselbe trift fiir die SENSEVAL-Evaluierung
zu (Kilgarriff und Rosenzweig 2000). Dort mussten Bedeutungen des HECTOR-Worter-
buchs disambiguiert werden. Die Prézision fiir die zehn nicht iiberwachten Systeme, die
an der Konkurrenz teilnahmen, rangierte von 20-65% bei einer Akuratheit von 3-54%. Der
SENSEVAL-Standard wird klar von den fritheren Resultaten von Yarowsky (1995) (96.5 %
Prizision) und Schiitze (1992) (92 % Prizision) iibertroffen. Aber auch hier ist ein Ver-
gleich erneut etwas schwierig. Erstens wurden diese Ansitze anhand von Worten evaluiert,
die von den Experimentatoren frei ausgewihlt wurden und zwei sehr klar unterscheidbare
Bedeutungen besassen, wihrend ProbLex im Gegensatz dazu auf zufillig ausgewihlten,

realen Ubersetzungen eines grossen bilingualen Korpus evaluiert wurde.

Ferner benutzen beide Ansétze einen riesigen Umfang an Informationen, z.B. sehr gros-
se Kontextfenster, oder sogar manuelle Intervention, z.B. initiale Bedeutungszuweisung
(Yarowsky 1995). Solche Art von Information steht moglicherweise in IR-Anwendungen
zur Verfiigung, ist aber in Situationen, wie Parsing oder Ubersetzung, sicher nicht vorhan-

den.

Zusammenfassung

Die hier prisentierte Disambiguierungsmethode ist mit voller Uberlegung auf die Informa-
tion begrenzt worden, die in einem semantisch annotierten Lexikon zur Verfiigung steht.
Diese Information bewies sich als akurat genug, um gute empirische Resultate in der Uber-
setzung zu zeigen. Nachdem ein semantisch annotiertes Lexikon aus einem unannotier-
ten Korpus gebaut wurde, konnte die lexikalische Disambiguierung durch einen einfachen
Nachschlagevorgang stattfinden. In der Zielwort-Disambiguierung wurde das haufigste No-
men gewéihlt, dessen Semantik am besten mit der Semantik des subkategorisierenden Verbs
iibereinstimmte. Die Methode wurde auf zufillig ausgewéhlten Beispielen aus realen bilin-

gualen Korpora evaluiert, was eine realistische und schwere Aufgabe darstellt. Die gelernte
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Lektion besagt, dass hybride Modelle, die Hiufigkeits- und Klassen-Informationen benut-
zen, sowohl die reinen Hiufigkeit-basierten Methoden, als auch die rein Klassen-basierten

Methoden iibertreffen.
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4.6 Probabilistische Silbenmodelle

In diesem Abschnitt werden Ergebnisse vorgestellt, die aus gemeinsamer Arbeit mit Karin
Miiller und Bernd M&bius stammen und bereits in Miiller et al. (2000b) und Miiller et al.
(2000a) veroffentlicht wurden oder in Miiller (2001) vorgestellt werden.

In diesem Abschnitt werden probabilistische Silbenmodelle fiir Englisch vorgestellt, die
mit dem in Abschnitt 4.1 eingefithrten mehrdimensionalen EM-basierten Klassifikations-
verfahren auf unannotierten drei- und fiinfdimensionalen Daten trainiert wurden. Die er-
haltenen Silbenmodelle wurden mit einem Pseudo-Disambiguierungsverfahren evaluiert.
Hierbei konnte gezeigt werden, dass der Onset der variabelste Teil der Silbe ist. Die qualita-
tive linguistische Evaluierung erbrachte, dass (ohne dass dies eigentlich vorab zu erwarten

war) die Silbenmodelle tatsichliche bedeutungstragende Klassen besitzen.

Das EM-basierte Klassifikationsverfahren wurde fiir die Syntax entwickelt und dort fiir
zweidimensionale Verb-Nomen-Datentypen angewandt (Rooth et al. 1999). Ungliicklicher-
weise war dieser zweidimensionale Ansatz aber nicht auf Silben anwendbar, da angenom-
men werden muss, dass Silben wenigstens aus drei Dimensionen bestehen: Onset, Nucleus
und Coda. Dies war die Motivation, das mehrdimensionale EM-basierte Klassifikations-
verfahren zu entwickeln, das bereits in den vorangegangen Abschnitten dieses Kapitels
vorgestellt wurde, in diesem Abschnitt aber tatséichlich das erste Mal in seiner vollen

Michtigkeit angewendet wird.

Experimente

Ein Korpus von Silben dient dem mehrdimensionalen EM-basierten Klassifikationsverfahr-
en als Eingabe. Die englischen Daten kamen von dem British National Corpus (BNC), einer
Kollektion von geschriebener und gesprochener Sprache mit ca. 100 Millionen Worten. Die
Silben wurden aufgesammelt, indem durch den Korpus gegangen wurde, um die Worte und
ihre Silbifizierung in einem Aussprachewérterbuch nachzugeschlagen (Baayen et al. 1993)°

und ihre Vorkommenshiufigkeiten zu zihlen 9.

In dem ersten Experiment wurden dreidimensionale Modelle auf der Grundlage von Silben-
Onset, -Nucleus und -Coda trainiert. Hierzu wurden 9 327 verschiedene deutsche Silben

gesammelt. Die Anzahl der Klassen wurde von 1 bis 200 variiert. Abbildung 4.37 zeigt

9Dabei wurde eine leicht modifizierte Version des englischen Aussprachewdrterbuchs verwendet, um stets
nicht-leere Nuclei zu erhalten, z.B. wurde /idealism/ [al][dIQ][lIzm,] nach [aI][dIQ][lI][z@m] {ibertragen

(SAMPA-Transkription).
1ONachfolgende Experimente haben gezeigt, dass die Vorkommenshzufigkeiten eine wertvolle Information

fiir die Klassifizierungsaufgabe darstellen (Miiller et al. 2000b).
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NOP[I] 0.460

NOP[I] 0.282
n 0.121

t 0.107
0.096

1 0.074
class 0 0.212 I 0.999 Z 0.079

d 0.071
t 0.042

b 0.065
ts 0.013

S 0.060
f 0.012

Abbildung 4.37: Klasse #0 eines 3-dimensionalen englischen Modells mit 12 Klassen

einen Teil der Klasse #0 von einem drei-dimensionalen englischen Modell mit 12 Klas-
sen. Die erste Spalte zeigt den Klassenindex und die Klassen-Wahrscheinlichkeit p(0). Die
wahrscheinlichsten Onsets und ihre Wahrscheinlichkeiten werden in absteigender Ordnung
in Spalte 2 gezeigt, so wie Nucleus und Coda in der 3ten bzw. 4ten Spalte gezeigt werden.
Leere Onsets und Codas wurden als “NOP|[nucleus]” dargestellt. Klasse #0 enthélt hoch-
frequente Funktionsworter in, is, it, its und Suffixe -ing ,-ting, -ling. Es ist interessant,
dass diese Funktionsworter und Suffixe in den fiinfdimensionalen Modellen in seperaten
Klassen erscheinen (Klassen #1 und #3 in Abbildung 4.39).

In einem weiteren Experiment wurden fiinfdimensionale Modelle induziert, die mit zwei
zusétzlichen Parametern angereichert sind: die Position der Silbe im Wort und Betonung.
Die Silbenposition hat vier Werte: einsilbig (ONE), initial (INI), medial (MED) und final
(FIN). Betonung hat zwei Werte: betont (STR) und unbetont (USTR). Es wurden 16 595
verschiedene deutsche Silben gesammelt. Die Anzahl der Klassen rangierte erneut von 1
bis 200.

Pseudo-Disambiguation

Die dreidimensionalen Modelle wurden mittels Pseudo-Disambiguierung evaluiert, &hnlich
wie es bereits in Abschnitt 4.2 beschrieben wurde, aber so verindert, dass das Verhalten

des Modells bei Onset-, Nucleus,- und Coda-Ambiguitit untersucht werden konnte.

Die erste Aufgabe besteht darin, zu entscheiden, welcher von zwei Onsets on and on'
wahrscheinlicher im Kontext eines gegebenen Nucleus n und eines gegebenen Codas cod
vorkommt. Zu diesem Zweck wurde ein Evaluierungskorpus von 3 000 Silben (on, n, cod)
konstruiert, indem die Silben aus dem originalen Korpus gezogen wurden. Dann wurde
zu jeder dieser Silben ein zufiilliger Onset on’ gewiihlt, sodass die Silbe (on’,n, cod) we-
der im Trainings- noch im Evaluierungskorpus vorkam. Ferner wurde verlangt, dass alle

Elemente on,n,cod, und on' Teil des Trainingskorpus waren. Die EM-basierten Klassi-
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Abbildung 4.38: Evaluierung mittels Pseudo-Disamiguierung

fikationsmodelle wurden wie folgt parametrisiert: es gab bis zu zehn Startwerte fiir den
EM-Algorithmus und bis zu 200 Klassen, was eine Folge von 10 x 20 = 200 zu evaluie-
rende Modelle ergab. Akuratheit wurde auf dem Evaluierungskorpus als Prozentanteil der
Modell-Entscheidungen p(on,n,cod) > p(on',n,cod) gemessen. Zwei dhnliche Aufgaben
wurden fiir Nucleus und Coda gestellt. Die Resultate, die mit den besten Startwerten er-
zielt wurden, werden in Abbildung 4.38 gezeigt. Modelle mit 12 Klassen zeigen die beste
Akuratheit: 85-92% (Nucleus und Coda), sowie 77% (Onset). Dieses Resultat stimmt mit

der Intuition iiberein:

(i) Der Onset ist der variabelste Teil der Silbe, da es einfacher ist, Mininmalpaare zu

finden, die im Onset variieren,

(ii) es ist einfacher, Coda und Nucleus vorherzusagen, da ihre Wahl eingeschréinkter ist.

Qualitative Evaluierung

Die folgende Evaluierung ist auf fiinfdimensionale Silbenmodelle beschrinkt, da die Qua-
litdt der Ausgabe steigt, je mehr Dimensionen hinzugefiigt werden. Die Resultate konnen
von mehreren Positionen beurteilt werden. Zum Beispiel konnte nachgepriift werden, ob
die Mehrzahl der Klassen von einem einzigen Nucleus dominiert wird (wie es bei den drei-
dimensionalen Modellen tatséchlich der Fall ist). Ein anderer interessanter Aspekt ist, ob

es Silbenklassen gibt, die Teile von Inhaltswortern, oder hochfrequente Funktionsworer
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Abbildung 4.39: Klassen #0, #1, #3, #4, #10, #14, #17 eines 5-dimensionalen Modells

fiir englische Silben

oder produktive Affixe repréisentieren.

Resultate. In 24 von 50 Silbenklassen wurde ein dominanter Nucleus pro Silbenklasse be-
obachtet. In allen diesen Fillen ist die Wahrscheinlichkeit dieses Nucleus hoher als 99% und
in 7 Klassen ist die Nucleus-Wahrscheinlichkeit 100%. Neben einigen Diphtongen dominie-
ren nur die relativ seltenen Vokale /V/, /A:/ und /3:/ keine Klasse. Die Abbildung 4.39

zeigt alle Klassen, die im folgenden beschrieben werden.

Hochfrequente Funktionsworter werden von 10 Silbenklassen reprisentiert. Zum Beispiel
werden die Klassen #0 und #17 von den Artikeln the bzw. ¢ dominiert, und Klasse #1

enthilt Funktionsworter, die den Kurzvokal /I/ enthalten, etwa in, is, it, his, if, its.

Produktive wortformende Suffixe werden in Klasse #3 (-ing), und flektierende Suffixe
in Klasse #4 (-er, -es, -ed) gefunden. Klasse #10 ist besonders interessant, da es eine
vergleichsweise grosse Anzahl von Suffixen reprisentiert, etwa -tion, -ment, -al, -ant, -ent,

-ence und andere.

Die meisten Silbenklassen, ndmlich 31 von 50 enthalten Silben, die mit einer hohen Wahr-

scheinlichkeit in initialer, medialer und finaler Position in offenen Wortklasssen im Lexikon
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gefunden werden. Zum Beispiel enthilt Klasse #14 hauptsichlich betonte Vokale /el, A:,
e:, O:/ und andere, die in einer Vielzahl von Silbenpositionen in Nomen, Adjektiven oder

Verben vorkommen.

Zusammenfassung

Mit dem mehrdimensionalen EM-basierten Klassifikationsverfahren ist es moglich, phono-

logisch bedeutungsvolle Silbenklassen zu extrahieren.

Im Gegensatz zur Syntax (Rooth et al. 1999), wo semantische Relationen zwischen Ver-
ben und Objekten aufgedeckt wurden, konnte ein dhnliches Ergebnis fiir die Silbenmodelle
nicht a priori erwartet werden. Silben-Konstituenten (oder Phone) reprisentieren ein sehr
kleines Inventar von Einheiten, dass benutzt werden kann, um grossere bedeutungstragen-
de Einheiten, Morpheme und Worter, zu formen. Aber sie selbst tragen keine Bedeutung.
Somit gibt es keinen Grund, warum gewisse Silbentypen signifikant hiufiger als andere vor-
kommen sollten, ausser der Tatsache, dass gewisse Morpheme und Wérter mit einer hohere
Héufigkeit als andere in einem gegebenen Korpus auftauchen. Daher ist es sehr interessant,
dass gezeigt werden konnte, dass einige Silbenklassen dieser Uberlegung zum Trotz inter-
essante Eigenschaften zeigten: einige reprisentierten hochfrequente Funktionsworter und

produktive Affixwe, wihrend andere typischerweise in Inhaltswortern gefunden wurden.

Eine Evaluierung mittels Pseudo-Disambiguierung zeigte schliesslich in Ubereinstimmung

mit der Intuition, dass der Onset der variabelste Teil der Silbe ist.
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Kapitel 5

Stochastische Grammatiken

Gegenwirtig werden stochastische Grammatiken, die von prinzipiell grosserer Machtig-
keit als die probabilistischen kontextfreien Grammatiken sind, intensiv erforscht. Eine
gemeinsame Eigenschaft der meisten dieser Modelle ist die Beriicksichtigung von lexi-
kalischen Ké6pfen in regelbasierten Wahrscheinlichkeitsmodellen, etwa in Collins (1997),
Charniak (1997) und Ratnaparkhi (1997). Ein weiterer Aspekt dieser Ansitze ist, dass
die Wahrscheinlichkeitsmodelle mit Baumbanken trainiert werden, d.h. mit Korpora von
manuell annotierten Sitzen. In allen zitierten Anséitzen wird die Penn-Wall-Street-Journal-
Baumbank (Marcus et al. 1993) benutzt, was ein Zeichen dafiir ist, dass das Baumbank-
Training aufwendig ist, da es die erhebliche manuelle Intervention erfordert, Korpora aus
speziellen Doménen und speziellen Sprachen mit speziellen Syntaxanalysen zu versehen. Es
wird allgemein angenommen, dass mit dem Training mit dem EM-Algorithmus (Demps-
ter et al. 1977) nur schlechte Resultate erzielbar sind, wenn nicht zumindest partielle
Annotationen verwendet werden. Experimentelle Resultate, die dieses “Allgemeinwissen”
bestirken, werden z.B. in Elworthy (1994) und Pereira und Schabes (1992) fiir das EM-
Training von Hidden-Markov-Modellen und probabilistischen kontextfreien Grammatiken

prasentiert.

In diesem Kapitel sollen nicht diese verschiedenen Ansitze diskutiert werden, sondern
es soll in diesem Kapitel gezeigt werden, dass der EM-Algorithmus, im Gegensatz zur
weit verbreiteten Meinung, mit Erfolg eingesetzt werden kann, um akurate stochastische
Grammatiken auf freiem Text, ohne Benutzung einer Baumbank, zu trainieren. Hierbei
werden zwei alternative Ansiitze vorgestellt: zum einen wird eine probabilistische lexika-
lisierte kontextfreie Grammatik vorgestellt, zum anderen eine stochastische lexikalisierte
unifikationsbasierte Grammatik, die aber beide auf grossen Textkorpora trainiert wer-
den. Beide Ansitze haben spezifische Stirken und Schwichen. Wihrend probabilistische

lexikalisierte kontextfreie Grammatiken mit dem Inside-Outside-Algorithmus, einer dy-

307
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namischen Programmiervariante des EM-Algorithmus trainiert werden kénnen, muss fiir
das Training von stochastischen lexikalisierten unifikationsbasierten Grammatiken auf ei-
ne nicht-dynamische Instanz des EM-Algorithmus zuriickgegriffen werden!. Dies hat zur
Folge, dass die probabilistischen lexikalisierten kontextfreien Grammatiken effektiv trai-
niert und angewendet werden kénnen, wihrend es bei den stochastischen lexikalisierten
unifikationsbasierten Grammatiken unerldsslich ist, die Anzahl der Analysen eines Satzes
stark zu kontrollieren, d.h. extrem zu beschrinken, damit der Formalismus anwendbar ist.
Leider wird diese Eigenschaft nicht immer erfiillt sein. Der Nachteil der stochastischen
lexikalisierten unifikationsbasierten Grammatiken wird aber moglicherweise dadurch aus-
geglichen, dass sie in Experimenten, in denen die Anzahl der durchschnittlichen Analy-
sen stark beschriankt war (< 25), sehr gute linguistische Ergebnisse zeigten. Insbesondere
konnte gezeigt werden, dass die vorgenommene Lexikalisierung einen deutlich positiven Ef-
fekt hatte, was bei den probabilistischen lexikalisierten kontextfreien Grammatiken nicht
der Fall war. Ferner konnte als wichtiger theoretischer Beitrag zur EM-Theorie formal
begriindet werden, dass fiir log-lineare Modelle (als Grundlage der stochastischen uni-
fikationsbasierten Grammatiken) “optimale” Startparameter existieren. Dieses Ergebnis
ist wichtig, weil der allgemeine EM-Algorithmus im Gegensatz hierzu anweist, moglichst
viele Startparameter auszuprobieren. Nach bestem Wissen des Autors ist dies das erste
Mal, dass eine theoretische Begriindung fiir die Wahl bestimmter, fester Startparameter

angegeben wird. Das restliche Kapitel gliedert sich wie folgt:

In Abschnitt 5.1 werden probabilistische lexikalisierte kontextfreie Grammatiken vorge-
stellt. Zunichst wird mit drei Beispielen (Briscoe und Carroll 1993) motiviert, dass die-
se Grammatiken einige natiirlichsprachige Phinomene besser modellieren kénnen, als
gewOhnliche probabilistische kontextfreie Grammatiken. Dann werden lezikalisierte Syn-
tazbdume und lexikalisierte kontextfreie Grammatiken vorgestellt. Deren Grammatikre-
geln sind durch Kopfmarkierungen angereichert, um lexikalische Képfe verwalten zu
konnen. Das Wahrscheinlichkeitsmodell der lexikalisierten kontextfreien Grammatiken ba-
siert auf lexikalisch annotierten Grammatikregeln und sogenannten lezikalischen Entschei-
dungen. Das Hauptziel dieses Abschnitt ist, anhand eines umfangreichen Beispiels vorzu-
stellen, dass sich jede probabilistische lexikalisierte kontextfreie Grammatik durch eine
Grammatiktransformation auf eine gewohnliche probabilistische kontextfreie Gramma-
tik zuriickfiihren lisst (Carroll und Rooth 1998). Als Konsequenz ist der Inside-Out-
side-Algorithmus bzw. der EM-Algorithmus prinzipiell auch auf lexikalisierte kontext-

freie Grammatiken anwendbar. Abschliessend wird vorgestellt, welche Nebenbedingun-

'Schmid (1999b) schliigt einen schnellen symbolischen Parsing- und Grammatik-Formalismus (YAP)
fiir unifikationsbasierte Grammatiken vor, zusammen mit einer einfachen statistischen Disambiguierungs-

komponente.
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gen die Wahrscheinlichkeitsparamter der lexikalisierten Grammatik erfiillen miissen, um
die Standard-Nebenbedingung fiir kontexfreie Grammatiken nach Booth und Thompson
(1973) zu erfiillen.

In Abschnitt 5.2 wird ein Experiment fiir Deutsch beschrieben, in dem auf einem Kor-
pus von ca 450 000 Sdtzen eine lexikalisierte kontextfreie Grammatik trainiert wird. Das
Resultat dieses Experiments ist, dass lexikalisierte kontextfreie Grammatiken gegeniiber
unlexikalisierten Grammatiken zumindest gering verbesserte Evaluierungsergebnisse auf-
weisen werden. Hierfiir wurden nicht die beim Baumbank-Trainingsverfahren iiblichen
“FExact-Match”-Evaluierungen vorgenommen, sondern sorgfiiltige linguistische Evaluierun-
gen. Mit manuell erstellten, grossen Evaluierungskorpora wurde satzweise gemessen, wie
gut Nominalphrasen und verschiedene Typen von Subkategoriseirungsrahmen von den
Grammatiken erkannt werden kénnen. Ein weiteres Ergebnis des Experiments ist, dass
zu viele (mehr als zwei) Iterationen mit dem Inside-Outside-Algorithmus die Ergebnis-
se der linguistischen Evaluierung verschlechtern. Das gewohnliche Kriterium, welches im
allgemeinen benutzt wird, um Ubertraining zu erkennen, nimlich die Messung der Kor-
puswahrscheinlichkeit eines Held-OQut-Korpus, wies im Gegensatz zu diesen Ergebnissen
an, sehr viel mehr Trainings-Iterationen vorzunehmen, sodass dieses Standard-Kriterium

als unangemessen gelten kann.

In Abschnitt 5.3 wird ein neues stochastisches lexikalisiertes Modell fiir unifikationsba-
sierte Grammatiken vorgestellt, fiir welches der EM-Algorithmus gleich zweimal benutzt
wird: zum einen wird eine Instanz des EM-Algorithmus fiir sogenannte log-lineare Modelle
(Riezler 1999) benutzt, um das Modell auf freiem Text zu trainieren. Zum anderen basiert
dieses Modell auf den vorab estimierten klassenbasierten Hiufigkeiten eines EM-basierten
Klassifikationsmodells fiir Verb-Argument-Paare (Prescher et al. 2000). In diesem Ab-
schnitt werden log-lineare Modelle formal vorgestellt und in diesem Kontext die Begriffe:
Normalisierungskonstante, Parametervektor, Eigenschaften, Figenschaftsvektor und Refe-
renzverteilung definiert. Ferner wird vorgestellt wie die Parameter so estimiert werden
konnen, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der Trainingsdaten mdglichst
gut reflektiert wird. Das Hauptziel dieses Abschnitt ist es aber, theoretisch zu begriinden,
dass fiir log-lineare Modelle “optimale” Startparameter existieren. Dieses Ergebnis ist des-
halb so wichtig, weil der allgemeine EM-Algorithmus im Gegensatz zu diesem Ergebnis

anweist, moglichst viele Startparameter auszuprobieren.

In Abschnitt 5.4 wird ein Experiment fiir Deutsch présentiert, in dem ein Korpus von ca.
36 000 Satzen mit einer LFG-Grammatik geparst wird. Es werden folgende Schliisse aus
dem Experiment gezogen: (i) Die in Abschnitt 5.3 motivierten Startwerte bewihren sich

in der Praxis hervorragend. (ii) Die Lexikalisierung mit klassenbasierten Hiufigkeiten ver-
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bessert die Prézision um ca. 10% (gegeniiber unlexikalisierten Modellen). (iii) Der EM-Al-
gorithmus verbessert die Estimierung der Wahrscheinlichkeitsparameter von unifikations-
basierten Grammatiken um ca. 10% Prizision (gegeniiber einem iiberwachten Trainings-
verfahren, das mit einer “Parsebank” arbeitet). Hierzu werden in diesem Abschnitt 190
iiberwiegend nicht-lokale Basis-Eigenschaften vorgestellt, sowie 45 weitere Eigenschaften,
die die Lexikalisierung des stochastischen Modells ausmachen. Die experimentelle Evalu-
ierung der Modelle wird mit dem iiblichen “Exact-Match-Kriterium” (d.h. exakte Uber-
einstimmung der wahrscheinlichsten Syntaxanalyse mit der korrekten Syntaxanalyse) eine
Prézision von 86% ergeben. Zur Messung dieser Ergebnisse wurde ein Evaluierungskorpus
mit 550 manuell annotierten Sitzen mit durchschnittlich 5.4 Syntaxanlysen erstellt. Ei-
ne zweite Evaluierung, in der die Subkategorisierungsrahmen von Verben erkannt werden
miissen, wird eine Prizision (Ubereinstimmung der Subkategorisierungsrahmen des Haupt-
verbs in wahrscheinlichster und korrekter Syntaxanalyse) von 90% ergeben. Hier wurde ein
Evaluierungskorpus mit 375 manuell disambiguierten Beispielen mit einer durchschnittli-

chen Ambiguitdt von 25 Syntaxanalysen erstellt.
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Abbildung 5.1: Strukturell ambige Syntaxbdume

5.1 Probabilistische lexikalisierte kontextfreie Grammati-

ken

Leider ist bekannt, dass das Wahrscheinlichkeitsmodell “gewohnlicher” probabilistischer
kontextfreier Grammatiken grundsétzlich nicht in der Lage ist, Syntaxbdume voneinander

unterscheiden, die dieselben Grammatikregeln mit denselben Haufigkeiten benutzen.

In Abbildung 5.1 werden drei Beispiele fiir dieses schlechte Verhalten gezeigt, die sich auf

drei verschiedene Phénomene im Englischen beziehen (Briscoe und Carroll 1993):

e Ein Pronomen wird im Englischen préferiert als Subjekt benutzt.
e Nomenkomposita: “toy coffee grinder” versus “cat food tin”.

e Anbindung von Préipositionalphrasen:

“the man in the park with the telescope”.

Unabhéngig von den Grammatikregelwahrscheinlichkeiten einer probabilistischen kontext-
freien Grammatik werden in den drei Beispielen dem jeweils linken und rechten Syntax-
baum dieselbe Wahrscheinlichkeit zugeordnet, sodass nicht entschieden werden kann, ob

die linke oder die rechte Analyse vorzuziehen ist. Leider hat dies zur Folge, dass die obenge-
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nannten drei Phinomene im Englischen mit dem Standard-Wahrscheinlichkeitsmodells fiir
kontextfreie Grammatiken nicht angemessen behandelt werden kénnen. Gliicklicherweise
kann eine sogenannte Lexikalisierung der kontextfreien Grammatiken die angesprochenen

Probleme beseitigen. Dies soll anhand des ersten Beispiels deutlich gemacht werden.

Eine Lexikalisierung der VP-Regel wird zu einer lexikalisierten Grammatik mit der folgen-
den Grammatikregel fiihren:
VP -V NP,

was (informell) bedeutet, dass das Verb V der lexikalische Kopf der Verbphrase wird.
Offensichtlich kommt dann in dem oberen, linken Syntaxbaum aus Abbildung 5.1 die

lezikalisch annotierte grammatische Relation
V P[v]N Plpron]
vor, wihrend im oberen, rechten Syntaxbaum
V P[v]NP[n]

vorliegt. Hierbei ist V P[v] eine Verbphrase mit dem lexikalischen Kopf v, NP[pron]| ei-
ne Nominalphrase mit einem Pronomen pron und N P[n] eine Nominalphrase mit einem
Nomen 7 als lexikalischen Kopf. Da eine probabilistische lexikalisierte kontextfreie Gram-
matik diesen beiden grammatischen Relationen mdoglicherweise verschiedene Wahrschein-
lichkeiten zuweisen wird, sind die betroffenen Syntaxbdume mit einer solchen Grammatik

grundsitzlich disambiguierbar.

Das Ziel dieses Abschnitts ist es, lezikalisierte kontextfreie Grammatiken (relativ informell)
vorzustellen und zu zeigen, dass es moglich ist, auch diese mit dem EM-Algorithmus oder
seiner dynamischen Programmiervariante, dem Inside-Outside-Algorithmus, zu trainieren.
Dies geschieht entlang der in Carroll und Rooth (1998) présentierten Ideen, die eine le-
xikalisierte kontextfreie Grammatik fiir Englisch entwickelten und mit einer Version des
Inside-Outside-Algorithmus auf einem unannotierten Textkorpus, dem British National

Corpus, trainierten und evaluierten.

Der Schliisselschritt, um den Inside-Outside-Algorithmus auf lexikalisierte kontextfreie
Grammatiken anwenden zu konnen, besteht in einer relativ einfachen Grammatikirans-
formation, mit der jede lexikalisierte kontextfreie Grammatik auf eine gewdéhnliche kon-

textfreie Grammatik zuriickgefithrt werden kann.

Zunichst werden anhand eines Beispiels die Begriffe lexikalisierte kontexfreie Grammatik

und lezikalisierter Syntarbaum vorgestellt.

Der in Abbildung 5.2 gezeigte Syntaxbaum gehort zu der kontextfreien Grammatik aus
Abbildung 5.3. Schon im Abschnitt 2.2 wurde vorgestellt, dass die Wahrscheinlichkeit



5.1. PROBABILISTISCHE LEXIKALISIERTE KONTEXTFREIE GRAMMATIKEN313

/S\

NP VP

S A R A
all clever people love N

algorithms

Abbildung 5.2: Kontextfreier Syntaxbaum

S — NP VP
NP — DETN
NP — DET ADJ N
NP - N

VP — VNP
DET — all

DET — the

ADJ — clever

N —  people

N — algorithms
A% — love

A% — kil

Abbildung 5.3: Kontextfreie Grammatik
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S — NP VP’
NP — DETN’
NP — DET ADJ N’
NP - N

VP — V' NP
DET — all

DET — the

ADJ — clever

N —  people

N —  algorithms
A% —  love

A% — kil

Abbildung 5.4: Lexikalisierte kontextfreie Grammatik

S[love]

%Nlj[pe()pk VP’[love]

DET]all] ADJ[clever] N’[people] V’[love] NP[algorithms]

all clever people love N’[algorithms]

algorithms

Abbildung 5.5: Lexikalisierter Syntaxbaum

eines kontextfreien Syntaxbaums das Produkt aller seiner Grammatikregel-Wahrschein-

lichkeiten ist.

Durch eine Lexikalisierung der Grammatikregeln erhilt man eine lexikalisierte kontextfreie
Grammatik, die in Abbildung 5.4 gezeigt ist. Die Kopfmarkierungen (’) der Grammati-
kregeln der lexikalisierten kontextfreien Grammatik dienen dazu, lexikalische Képfe zu
verwalten. Natiirlich ben6tigen Grammatikregeln, deren rechte Seite aus einem Wort des

Grammatiklexikons bestehen, keine Kopfmarkierung.

Abbildung 5.5 zeigt einen lexikalisierten Syntazbaum. Die lexikalischen Kopfe, die in den
Syntaxbdumen im folgenden mit eckigen Klammern [.] notiert werden, kénnen hierbei
bottom-up — gemiss der Kopfmarkierungen () der lexikalisierten kontextfreien Grammatik

— verwaltet werden.
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S[love]
P VP’
NP[people] DET]all] ADJ[clever] N[people]
DET ADJ ’ all clever people
VP|love] V(love] NPJalgorithms]
’ P love ’
Nlalgorithms]
algorithms

Abbildung 5.6: Lexikalisch annotierte Grammatikregeln

Die Wahrscheinlichkeit eines lexikalisierten Syntaxbaums ist das Produkt der Wahrschein-
lichkeiten aller im Syntaxbaum vorkommenden lezikalisch annotierten Grammatikregeln
und der dort getroffenen lezikalischen Entscheidungen?. Diese beiden neuen Begriffe wer-

den im folgenden geklirt.

Die im lexikalisierten Syntaxbaum vorkommenden Grammatikregeln der lexikalisierten
Grammatik, wobei am Mutterknoten — nicht aber an den T6chterknoten — zusétzlich der
lexikalische Kopf annotiert wird, werden lexikalisch annotierte Grammatikregeln genannt.
Der lexikalisierte Syntaxbaum aus Abbildung 5.5 hat die in Abbildung 5.6 gezeigten lexi-

kalisch annotierten Grammatikregeln.

Die lexikalischen Entscheidungen sind die in einem lexikalisierten Syntaxbaum vorkom-
menden grammatischen Relationen, wobei die beteiligten Mutter- und T6chterknoten mit
ihren lexikalischen Koépfen annotiert werden. Als grammatische Relation soll in diesem
Zusammenhang jede im lexikalisierten Syntaxbaum vorkommende Relationen zwischen
Mutter- und Tochterknoten bezeichnet werden, wobei einzig die Relation zwischen einem
Mutterknoten und dem die Kopfmarkierung (’) tragenden Tochterknoten nicht als gram-
matische Relation aufgefasst wird. Abbildung 5.7 zeigt die lexikalischen Entscheidungen
des lexikalisierten Syntaxbaums aus Abbildung 5.5.

*multipliziert mit der Wahrscheinlichkeit p(S[v]) des lexikalischen Satzkopfes (siehe unten).
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S[love]
NP[people]
NP[people] NP[people] VP[love]
DETall] ADJclever] NPJalgorithms]

Abbildung 5.7: Lexikalische Entscheidungen

Der EM-Algorithmus fiir lexikalisierte kontextfreie Grammatiken

Eine lexikalisierte kontextfreie Grammatik kann durch die folgende Grammatiktransforma-
tion auf eine (unlexikalisierte) kontextfreie Grammatik zuriickgefithrt werden (vergleiche

Carroll und Rooth (1998)):
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Grammatiktransformation zur Zuriickfiihrung einer lexikalisierten kontextfreien
Grammatik auf eine unlexikalisierte kontextfreie Grammatik: Das Startsymbol S und
das Grammatiklexikon Lex der gegebenen lexikalisierten kontextfreien Grammatik werden un-
verdndert iibernommen. Die Grammtikkategorien der transformierten kontextfreien Grammatik
sind von der Form Y (X[v]) oder X[v] . Hierbei sind X, Y zwei beliebige Grammatikkatego-
rien der gegebenen lexikalisierten kontextfreien Grammatik und v € Lex ein Wort aus dem

Grammatiklexikon. Die Grammatikregeln der transformierten kontextfreien Grammatik sind:

o Startsymbol: fiir jedes Wort v € Lex aus dem Grammatiklexikon:
S = S[v]
o Lexikalisch annotierte Grammatikregeln: fir alle Grammatikregeln
X o o Xio1 X! Xip1

der gegebenen lexikalisierten kontextfreien Grammatik und fiir jedes Wort v € Lez aus

dem Grammatiklexikon:
Xl = ... X1 (X[v]) Xi[v] Xipa(X[v]) -

o Lexikalische Entscheidungen: fiir jede neue Grammatikkategorie Y (X[v]) und fiir jedes

Wort w € Lex aus dem Grammatiklexikon:
Y(X[v]) = X[w]

o Lexikoneintrdge: fiir jede Grammatikregel X — v der gegebenen lexikalisierten kontext-

freien Grammatik mit einem Wort v € Lex aus dem Grammatiklexikon:

X[v] = v
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S[love]
//\
NP (S[love]) VP[love]
NP [p;ople] V[love] NP(Vl?[love])
DET(NR[people]) ADJ (NH[people]) N[people] love NP[algorithms]
DETall] ADJ]clever] people Nlalgorithms]
all clever algorithms

Abbildung 5.8: transformierter Syntaxbaum

Nach der Grammatiktransformation erhilt man den den transformierten Syntarbaum aus
Abbildung 5.8. Da der transformierte Syntaxbaum die relativ komplexen Grammatikka-
tegorien (etwa DET(NP|[people]) oder NP(VP[love])) der transformierten kontextfreien
Grammatik benutzt, ist er relativ uniibersichtlich. Trotdem ist der transformierte Syn-
taxbaum ein “normaler” Syntaxbaum einer “normalen” kontextfreien Grammatik. Seine
Wahrscheinlichkeit errechnet sich daher als das Produkt der Wahrscheinlichkeiten aller in
ihm vorkommenden Grammatikregeln. Der letzte Schritt ist daher, zu zeigen, dass sich die
Grammatikregeln des transformierten Syntaxbaums ezakt auf die lexikalisch annotierten
Grammatikregeln und die lexikalischen Entscheidungen des lexikalisierten Syntaxbaums

abbilden lassen.

Die Abbildungen 5.9 und 5.10 zeigen simtliche Grammatikregeln des transformierten Syn-
taxbaums. Offensichtlich korrespondiert ein Teil der Grammatikregeln des transformierten
Syntaxbaums mit den lexikalisch annotierten Grammatikregeln des lexikalisierten Syntax-
baums, wihrend der andere Teil mit den lexikalischen Entscheidungen des lexikalisierten
Syntaxbaums korrespondiert. Offensichtlich ist diese Korrespondenz sehr eng, da es einen
Algorithmus gibt, der aus den Grammatikregeln des transformierten Syntaxbaums die
lexikalisch annotierten Grammatikregeln (oder die lexikalischen Entscheidungen) des lexi-
kalisierten Syntaxbaums konstruiert und umgekehrt. Wenn man einmal aus der folgenden

Grammatikregel

NP[people]

DET(NP[people]) ADJ(NP|[people]) N[people]

des transformierten Syntaxbaums die lexikalisch annotierte Grammatikregel
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S{love] Sllove]
N&P’ NP(SMove]
NP|[people] NP[people]
DET ADJ " | DET(NP[people]) ADJ(NP|[people]) N[people]
DET]all] DET/all]
all all
ADJ[clever] ADJ[clever]
clever cle‘ver
N[people] N[people]
people people
VP[love] VP[love]
’ P V([love] NP(VP[love])
V[love] V([love]
lo‘ve lo‘ve
NPJalgorithms] NPJalgorithms]
’ Nlalgorithms]
N[algorithms] Nlalgorithms]
algorithms algorithms

Abbildung 5.9: Lexikalisch annotierte Grammatikregeln des lexikalisierten Syntax-
baums (links) und korrespondierende Grammatikregeln des transformierten Syntaxbaums
(rechts)
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Sllove] NP(S

NP[people] NP[people]

love])

NP|[people] DET(NP[people])

DET/[all] DET[all]

NP[people] ADJ(NP[people])

ADJ[clever] ADJ[clever]

VP[love] NP(VP[love])

NPlalgorithms] | NP[algorithms]

Abbildung 5.10: Lexikalische Entscheidungen des lexikalisierten Syntaxbaums (links) und

korrespondierende Grammatikregeln des transformierten Syntaxbaums (rechts)

NP[people]

DET ADJ ’

konstruiert hat®, so sieht man auch die allgemeine Verfahrensweise ein.

Natiirlich kénnen die Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten der transformierten Gramma-
tik — da es sich bei dieser um eine (mehr oder weniger gewohnliche) kontextfreie Grammatik
handelt — mit dem EM-Algorithmus fiir kontexfreie Grammatiken, bzw. mit seiner dynami-
schen Programmiervariante, dem Inside-Outside-Algorithmus estimiert werden. Bei dieser
Re-Estimierung wird angenommen, dass sich die Wahrscheinlichkeiten der Grammatikre-
geln mit derselben linken Seite auf Eins aufsummieren. Fiir die transformierte kontextfreie

Grammatik heisst dies:

3Der Mutterknoten wird unveréndert iibernommen. Aus den T6chtern wird zunschst der lexikalische
Kopf (“[people]”) geldscht. Die Tochter, die als reine Kategorie iibrigbleibt (“N”) wird mit der Kopfmar-
kierung (’) versehen. Aus den restlichen Téchtern wird die Information iiber die Mutterkategorie (“(NP)”)
geloscht. Fiir Grammtikregeln, die mit lexikalischen Entscheidungen korrespondieren, gibt es einen #hnli-

chen Algorithmus.
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Standard-Nebenbedingung fiir kontexfreie Grammatiken nach Booth und
Thompson (1973), angewandt auf die transformierte kontexfreie Gramma-
tik:

o Startsymbol:

Z p(S— S)=1.

veLex

o Lezikalisch annotierte Grammatikregeln: fiir alle Grammatikkategorien X und

alle Worter v € Lex des Grammatiklexikons gilt:
Zp(X[v] —a)=1.
[e7

o Lezikalische Entscheidungen: fiir alle Grammatikkategorien X, Y und alle Worter

v € Lex des Grammatiklexikons gilt:

3 p(Y(X[p]) = X[w]) = 1.

weLex

Die Standard-Nebenbedingung der transformierten Grammatik wird daher zu einer
Standard-Nebenbedingung fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilungen lexikalisierter kon-

texfreier Grammatiken.
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Standard-Nebenbedingung fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilungen einer le-

xikalisierten kontextfreien Grammatik:

e Es liegt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die Satzkopfe vor (siehe Fussno-
te):

> p(Sp) =1.

veELer

e Fiir alle Grammatikkategorien X und alle Worter v € Lex des Grammatiklexi-

kons gilt:

Zp(X[’U] —a)=1.

Hierbei bezeichnet X[v] — « die lexikalisch annotierte Grammatikregel, die aus
der Grammatikregel X — o besteht, wobei an die Mutterkategorie X der lexika-

lische Kopf v annotiert ist.

e Fiir alle Grammatikkategorien X, Y und alle Worter v € Lex des Grammatikle-
xikons gilt:

> p(XpY[w])=1.

weLex
Hierbei bezeichnet X [v]Y [w] eine lexikalisch annotierte grammatische Relation

zwischen der Mutterkategorie X, annotiert mit dem lexikalischen Kopf v, und

der Tochterkategorie Y, annotiert mit dem lexikalischen Kopf w.

Im n#chsten Theorem werden die Ergebnisse zusammengefasst:
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Theorem (Probabilistische lexikalisierte kontextfreie Grammatiken):

1. Jede lezikalisierte kontextfreie Grammatik kann mit der oben angegebenen Gram-
matiktransformation in eine “gewOhnliche” kontextfreie Grammatik iibertragen
werden, sodass (i) die lexikalisierten Syntaxb&dume und die transformierten Syn-
taxbdume, aber auch (ii) die Wahrscheinlichkeitsparameter der lexikalisierten
Syntaxbdume (d.h. die Wahrscheinlichkeiten der lexikalisch annotierten Gram-
matikregeln, der lexikalischen Entscheidungen, sowie die der Satzkopfe) und die
Wahrscheinlichkeitsparameter der transformierten Syntaxbdume (ihre “gewohnli-
chen” Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten) eineindeutig aufeinander abbildbar

sind.

2. Lexikalisierte kontextfreie Grammatiken, die die oben genannten Standard-
Nebenbedingungen erfiillen, kénnen mit dem EM-Algorithmus oder seiner dy-
namischen Programmiervariante, dem Inside-Outside-Algorithmus, trainiert wer-
den. Lexikalisierte kontextfreie Grammatiken weisen hierbei dieselben stochasti-
schen Kigenschaften auf, wie “normale” kontextfreie Grammatiken, z.B. erhoht

sich ihre Log-Likelihood wiahrend des Trainings mononton und wird moglicher-

weise gegen ein lokales Maximum der Log-Likelihood konvergieren.

Beweis: (2.) folgt aus (1.) und den Ergebnissen aus Kapitel 3. (1.) wurde bereits informell

gezeigt. q.e.d.

Mit diesem schonem Ergebnis soll dieser Abschnitt beendet werden.
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5.2 Experimente mit deutschen Verbletztsitzen

In diesem Abschnitt wird gemeinsame Arbeit mit Franz Beil, Glenn Carroll, Stefan Riezler
und Mats Rooth vorgestellt. Das in Abschnitt 5.1 vorgestellte Wahrscheinlichkeitsmodell
fiir lexikalisierte kontextfreie Grammatiken wurde in Charniak (1995) und Carroll und
Rooth (1998) eingefiihrt. Im folgenden wird ein Experiment beschrieben, in dem eine
leicht veréinderte Version des Modells von Carroll und Rooth fiir Deutsch angewendet wird.
Deutsch ist eine Sprache mit reicher Flektionsmorphologie und freier Wortfolge, bzw. im
Vergleich zum Englischen mit freierer Phrasenfolge. Es werden daher Techniken verwen-
det, die es erlauben, den Inside-Outside-Algorithmus auf eine lexikalisierte kontextfreie
Grammatik einer solchen Sprache anzuwenden. Diese Techniken werden es ermoglichen,
sowohl Argumente zu tilgen, als auch mit verianderter Satzordnung umzugehen (Scramb-
ling), Kasus mit Kategorie-Features auszudriicken, Kategorienamen wie Nomen, Artikel,
Adjektive, aber auch ihre Projektionen zu verwenden, sowie die Lexikalisierung auf der

Basis von nichtflektierten Lemmas anstelle von Wortformen vorzunehmen.

Korpus und Morphologie

Die Daten des Experiments bestehen aus einem deutschen Korpus von Nebensitzen, die
aus einem 200 Million Wort grossen Zeitungskorpus mit Hilfe einer reguliren Grammatik
herausgefiltert wurden. Die Sétze sind zwischen 4 und 12 Worten lang. Neben den ver-
balen Argumenten aus infiniten VPs, gibt es keine weiteren Satzeinbettungen. Alle Sétze
enthalten keine Interpunktion, ausser dem Punkt am Satzende. Der Korpus besteht aus
4 128 873 Worten, bzw. 450 526 Satzen, was 9.2 Worte pro Satz ergibt. Die Worte wur-
den automatisch mit einer Liste von Part-of-Speech (PoS) Tags versehen. Dazu wurde ein
Morphologie-System verwendet, das auf endlichen Automaten Karttunen et al. (1994),
Schiller und Stockert (1995) basiert.

Bei einer flektionsreichen Sprache wie dem Deutschen besteht ein praktisches Problem
fiir den Inside-Outside Algorithmus in der grossen Anzahl von zu bewiltigenden lexika-
lischen Kopfen und préiterminalen Grammatikkategorien, die aus morpho-syntaktischen
Wortmerkmalen resultieren. Neben den Hauptklassen, wie Nomen, Adjektive usw., weist
der Tagger jedem ambigen Wort eine Liste von moéglichen Kombinationen der Flektions-
merkmale Geschlecht, Person und Numerus zu. Der obere Teil der Abbildung 5.11 zeigt
als Beispiel ein nominales bzw. adjektivisches PoS Tag; dies wird durch das PoS Tag mit
dem Zeichen '+’ ausgedriickt. Um die Parameteranzahl zu reduzieren, und um die Anzahl
der Parsewilder zu minimieren, die beim Inside-Outside Algorithmus verwendet werden,

wurden die flektierten Lesarten von Adjektiven, adjektivische Nomen, Artikeln und Pro-
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analyze> Deutsche
deutsch™ADJ.Pos+NN.Fem.Akk.Sg
deutsch”ADJ.Pos+NN.Fem.Nom. Sg
deutsch”ADJ.Pos+NN.Masc.Nom.Sg.Sw
deutsch”ADJ.Pos+NN.Neut.Akk.Sg.Sw
deutsch”ADJ.Pos+NN.Neut.Nom.Sg.Sw
deutsch”™ADJ.Pos+NN.NoGend.Akk.P1.St
deutsch”™ADJ.Pos+NN.NoGend.Nom.P1.St
*deutsch+ADJ.Pos.Fem.Akk.Sg
*deutsch+ADJ.Pos.Fem.Nom.Sg

© 0 N O O > W N =

10.
. *deutsch+ADJ.Pos
12.
13.
14.

*deutsch+ADJ.Pos

*deutsch+ADJ.Pos
*deutsch+ADJ.Pos
*deutsch+ADJ.Pos

.Masc.Nom.Sg.Sw
.Neut.Akk.Sg.Sw
.Neut .Nom. Sg.Sw
.NoGend.Akk.P1.St
.NoGend.Nom.P1.St

==> Deutsche { ADJ.E, NNADJ.E }

Abbildung 5.11: Zusammenfassung morphologischer Features

nomen in einem einzigen morphologischen Feature zusammengefasst (siehe das Beispiel in

Abbildung 5.11). Dies reduzierte die Anzahl der Priterminal-Kategorien. Die Beispiele in

Abbildung 5.12 verdeutlichen die Zusammenfassung der Lesarten: beispielsweise kann das

Wort das sowohl ein Artikel als auch ein Demonstrativpronomen sein; westdeutschen hat

eine adjektivische Lesart mit dem morphologischen Feature N, das durch das Flektions-

suffix angezeigt wird. Das spezielle Tag UNTAGGED wird verwendet, um zu zeigen, dass der

Tagger diesem Wort kein Tag zuweist. Ein Grossteil der UNTAGGED Worte sind Eigenna-

men, die nicht als solche erkannt wurden. Diese Liicke in der Morphologie hat jedoch fast

keine Auswirkung auf das Experiment.

wahrend

sich

das
Preisniveau
dem
westdeutschen

annihere

{ ADJ.Adv, ADJ.Pred, KOUS, APPR.Dat, APPR.Gen }

{PRF.Z }

{ DEMS.Z, ART.Def.

z)

{ NN.Neut.NotGen.Sg }
{ DEMS.M, ART.Def.M }

{ADJN}
{ VVFIN }
{ PER }

Abbildung 5.12

: Corpus Clip
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Abbildung 5.13: Chart-Browser

Satz: ’dass Sarajevo iiber den Flughafen mit dem Nétigsten versorgt werden kann’

Grammatik

Die Grammatik ist eine manuell entwickelte lexikalisierte kontext-freie Phrasenstruktur-
Grammatik fiir deutsche Nebenséitze mit 5508 Regeln und 562 Kategorien, von denen
209 terminale Kategorien sind. Der Formalismus wurde von Carroll und Rooth (1998)

entwickelt. Eine lexikalisierte Grammatikregel ist von der Form:
Mutterkategorie — Nicht-Kopfe Kopf’ Nicht-Képfe (Freq)

Die Kopfe der Regeln sind mit einem Apostroph gekennzeichnet. Die Folge der Nicht-Kopfe
konnen leer sein. Freq ist die erwartete Haufigkeit der Regel, die randomisiert initialisiert
wird und durch den Inside-Outside Algorithmus re-estimiert wird. Zur Behandlung von
systematischen Mustern, die sich auf Features beziehen, wurden die Regeln automatisch
mit Lisp generiert und nicht von Hand geschrieben. Es gibt nur wenige Ausnahmen (z.B.
Regeln fiir die Koordination, die S-Regel), in denen die Regeln mehr als zwei Tochter
haben. Die Grammatikentwicklung wurde durch einen Chart-Browser unterstiitzt, der es

erlaubt, schnell und effizient Grammtikfehler (Carroll 1997a) zu entdecken.

Abbildung 5.13 zeigt, dass die Ambiguitit in der Chart ziemlich hoch ist, obwohl die
Grammatik und der Korpus begrenzt sind. Ein Satz des Korpus hat durchschnittlich
9202 Baumanalysen. In den Zellen des Chart-Browsers ist die wahrscheinlichste Kategorie
der Teilanayse und ihre estimierte Hiufigkeit zu finden. Das Fenster unterhalb von IP
stellt die nach Wahrscheinlichkeit geordnete Liste aller moglichen Kategorien fiir eine

Teilanalyse dar. Die Regeln (Chart-Rénder) mit ihren Hiufigkeiten konnen mit einem
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zusétzlichen Menii gezeigt werden. In dem Chart-Browser werden Farben benutzt, um die
Haufigkeit darzustellen, die mit dem Inside-Outside Algorithmus berechnet wurden, sodass
Grammatik- und Estimierungsfehler ohne grossen Aufwand erkannt werden koénnen. Die
Satzabdeckung der Grammatik liegt bei 88,5% und die Token-Abdeckung, die im Korpus
vorkommen, bei 87,9%. Parsingfehler treten in 6,6% der Félle bei UNTAGGED Worten auf,
ca. 1,3% sind infinitivische Konstruktionen und ca. 1,6% sind Koordinationen, die nicht

von der Grammatik analysiert werden kénnen.

Kasusfeature und Agreement

Zusatzlich zu den vier nominalen Kategorien Nominativ, Genetiv, Dativ und Akkusativ
werden Features mit disjunkter Interpretation verwendet, wie beispielsweise Dir fiir Nomi-
nativ und Dativ. Die Grammatik ist so geschrieben, dass nicht-disjunkte Feature moéglichst
frith eingefiihrt werden, was sich positiv auf die Grosse des Parsewaldes auswirkt. Durch
die Zusammenfassung mancher Parameter (Pooling) verringert sich deren Gesamtanzahl,
was die Parameter-Estimierung erleichtert. Ausserdem erzwingt diese Technik in gewissen
Fillen ein Agreement iiber den ganzen Baum hinweg. Agreement zwischen nominativi-
schen NPs und dem gebeugten Verb (z.B. Numerus) wird dagegen durch die Grammatik
nicht gefordert, um die Anzahl der Parameter und Regeln zu kontrollieren. Fiir nomina-
le Phrasen wird die Idee von Abneys Chunk-Grammatik (Abney 1996) angewendet. Das
Nomen-Chunk (NC) ist eine Anndherung an die nicht-rekursive Projektion, die zum einen
Argumente ausschliessen, die nach dem Kopf stehen, aber auch adverbiale Adjunkte, die
schon vor den Modifikatoren und Artikeln des Kopfes eingefiithrt wurden. Allerdings bein-
halten sie partizipiale Modifikatoren mit ihren Komplementen, die vor dem Kopf stehen
konnen. Da kontext-freies Parsen, Parsewilderkonstruktion und Inside-Outside Algorith-
mus verwendet werden, werden Chunks (im Gegensatz zu Abneys Arbeit) nicht durch
deterministisches Parsen erzeugt. Vielmehr wird bei der Grammatik-Entwicklung ein gra-
phisches Debugging dazu verwendet, um moglichst lange Konstituenten mit moglichst

hoher estimierter Hiufigkeit zu generieren.

Subkategorisierungsrahmen von Verben

Die Grammatik unterscheidet zwischen vier Klassen von Subkategorisierungsrahmen: ak-
tiv (VPA), passiv (VPP), infinitivische Rahmen (VPI) und Kopulakonstruktionen (VPK).
Die moglichen Argumente der Verbrahmen sind nominativische (n), dativische (d) und ak-
kusativische (a) NPs, Reflexivpronomen (r), Priapositionalphrasen, d.h. PPs (p), und in-

finitivische VPs (i). Die Grammatik unterscheidet nicht zwischen einfachen infinitvischen
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class # frame types

VPA 15 n, na, nad, nai, nap, nar, nd, ndi,
ndp, ndr, ni, nir, np, npr, nr

VPP 13 d, di, dp, dr, i, ir, n, nd, ni, np, p,
pr,

VPI 10 a, ad, ap, ar, d, dp, dr, p, pr, r

VPK 2 i,n

Abbildung 5.14: Anzahl und Typen deutscher Verbrahmen

VPA.na.na VPA.na.na
NP.Nom VPA.na.a NP.Akk VPA.na.n
NP.Akk VPA.na NP.Nom VPA.na

Abbildung 5.15: Kodierung einer kanonischen und einer gescrambelten Argumentordnung

VPs und zu-infinitivischen VPs. Die Grammatik ist so konstruiert, dass sie zwischen unter-
schiedlichen PPs unterscheiden kann (in Abhéngigkeit des prapositionalen Kopfs der PP).
Die Anzahl und die Verbrahmentypen der verschiedenen Rahmenklassen sind in Abbildung
5.14 dargestellt. Deutsch ist eine Sprache mit einer verhiltnisméssig freien Wortfolge, die
das Verschieben von Argumenten erlaubt (Scrambling). Scrambling zeigt sich in der be-
sonderen Reihenfolge der Argumente, die den Verbrahmen séittigen. Abbildung 5.15 zeigt
ein Beispiel einer kanonischen Anordnung von Subjekt-Objekt in einem aktivischen tran-
sitiven Rahmen und eine gescrambelte Ordnung, in der das Objekt vor dem Subjekt steht.
Die Anzahl der Grammatikregeln erhoht sich durch die Méglichkeit, dass Verbargumente
gescrambelt werden kénnen (z.B. gibt es 102 Moglichkeiten, die Argumentregeln in allen
VPA-Rahmen zu kombinieren). Adverbien und nicht-subkategorisierte PPs werden als Ad-
junkte einer VP-Kategorie analysiert, die dadurch keine Subkatrahmen-Position séttigt.
In fritheren Experimente wurde eine flache Satzstruktur, mit Regeln fiir die Vertauschung
von Komplementen verwendet. Da die Anzahl der Rahmen zunahm, fithrte dies zu vielen

und auch unerlaubten Regeln, speziell zu Regeln, die Adjunkte einschlossen.

Parameter

Die Parametrisierung entspricht, mit einer einzigen Modifikation, der in Abschnitt 5.1 vor-
gestellten Parametrisierung aus den Wahrscheinlichkeiten fiir lexikalisch annotierte Gram-

matikregeln und lezikalischen Entscheidungen. Die Anderung ist, dass die Lexikalisierung
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durch nicht-flektierte Lemmata erzeugt wird, anstatt durch die Wortform selbst. Diese
Vorgehensweise reduziert die Anzahl der lexikalischen Parameter und resultiert in akzep-
tableren Modelgrossen. Ausserdem wird die Aufteilung estimierter Hiufigkeiten auf die
flektierten Formen verhindert. Flektierte Formen werden an den Blédttern der Bdume er-
zeugt, bedingt durch die Terminalkategorie und das Lemma. Faktisch ergibt sich hieraus
eine dritte Parameterfamilie, obwohl im Normalfall die Auswahl der flektierten Formen

deterministisch ist.

Parameterpooling wird realisiert, indem alle Elternkategorien der Form VP.x.y auf die
Kategorie VP.x abgebildet werden, um so die Wahrscheinlichkeiten der lexikalischen Ent-
scheidungen zu definieren. Es folgt, dass z.B. eine akussativische Tochter eines Nominativ-
Akkusativ-Verbs die gleichen Wahrscheinlichkeiten fiir lexikalische Entscheidungen ver-
wendet, unabhingig davon, ob es sich um eine Default- oder eine gescrambelte Wort-
ordnung handelt. Im Gegensatz zu den lexikalischen Entscheidungen, werden die Wahr-
scheinlichkeiten der lexikalisch annotierten Grammatikregel nicht gepoolt. Die estimierten
Regel-Héufigkeiten werden daher aufgeteilt, wenn die Elternkategorie ein Flektionsfeature

tragt.

Estimierung

Das Training einer probabilistischen CFG erfolgt in drei Schritten: (i) nicht lexikalisiertes
Training mit dem supar-Parser, (ii) Bootstrapping eines lexikalisierten Modells aus den
trainierten nicht-lexikalisierten Modellen mit dem ultra-Parser, und zuletzt (iii) lexikali-
siertes Training mit dem hypar-Parser (Carroll 1997b). Jeder der drei Parser verwendet
den Inside-Outside-Algorithmus. supar verwendet nicht-lexikalisierte Bdume und deren
Wahrscheinlichkeiten, wihrend ultra und hypar die lexikalisierten Bdume und deren
Wahrscheinlichkeitsmodell (sieche Abschnitt 5.1) unterstiitzen. ultra und hypar sammeln
die Frequenzen der lexikalisierten Regeln und auch die lexikalisierten Entscheidungen auf,

wahrend supar nur die nicht-lexikalisierten Regelhdufigkeiten sammelt.

Die Experimente zeigen, dass es sich lohnt, am Anfang mit einem nicht-lexikalisierten
Modell zu trainieren. Trotz einer manuell entwickelten Grammatik, die kein Pruning der
iiberfliissigen Regeln bendtigt, wie eine automatisch generierte Grammatik, ist das lexi-
kalisierte Modell betrichtlich besser, wenn vorher nicht-lexikalisiert trainiert wurde (siehe
auch Ersan und Charniak (1995), die &hnliche Beobachtungen machten). Der Vergleich
zwischen einem ausschliesslich lexikalisierten Training (ohne vorheriges Trainieren eines
nicht-lexikalisierten Modells) und dem hier verwendeten Standard-Trainingsverfahren, das
ein vorheriges nicht-lexikalisiertes Training beinhaltet, spricht fiir dieses Trainingsregime
(vergleiche die verschiedenen ’lex(’ und ’lex2’ Kurven in Abbildung 5.18 und 5.19). Jedoch
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A B C
1. 52.0199 1: 53.7654 1:  49.8165
2:  25.3652 2:  26.3184 2:  23.1008
3: 24.5905 3: 25.5035 3: 22,4479

13:  24.2872 55:  25.05648 70:  22.1445
14:  24.2863 56:  25.0549 80: 22.1443
15:  24.2861 57:  25.0549 90: 22.1443
16:  24.2861 58:  25.0549 95:  22.1443
17: 24.2867 59:  25.055 96: 22.1444

Abbildung 5.16: Ubertraing (Tterative Messung der Cross-Entropie auf Heldout-Daten)

muss die Anzahl der nicht-lexikalisierten Trainingsiterationen kontrolliert werden.

Ein Standard-Verfahen, um Ubertraining zu messen, ist die Messung der Log-Likelihood
Werte auf sogenannten Held-Qut-Daten, d.h. auf einem Korpus von Sitzen, der extra
fiir diese Messung reserviert wurde. Wéhrend der Log-Likelihood-Wert auf den Trai-
ningsdaten theoretisch nach jeder Trainingsiteration konvergiert, weist ein abnehmen-
der Log-Likelihood-Wert auf den Heldout-Daten auf Ubertraining hin. Anstelle der Log-
Likelihood, wird in dieser Arbeit allerdings die positrive Cross-Entropie gemessen. Ab-
bildung 5.16 zeigt den Vergleich von verschieden Trainings- und Heldout-Daten-Grossen
(Training/Heldout): (A) 50k/50k, (B) 500k/500k, (C) 4.1M/500k. Der Ubertrainingsef-
fekt zeigt sich in der Tabelle durch das Ansteigen der Cross-Entropie zwischen den letzten
beiden Iterationen. Ergebnisse fiir ein Ubertraining bei lexikalisierten Modellen wurden

bis jetzt noch nicht beobachtet.

Jedoch zeigt ein Vergleich der Precision- und Recall-Werte auf den verschieden Eva-
luierungskorpora wihrend des nicht-lexikalisierten Trainings, dass das hier vorgestellte
Standard-Kriterium fiir Ubertraining aus linguistischer Sicht zu schlechten Ergebnissen
fithrt. Wéhrend ein mehr oder weniger stabiler Precision/Recall- Wert bei linguistisch we-
niger komplexen Strukturen wie Nomen-Chunks beobachtet werden konnte, fithrte ein ite-
ratives nicht-lexikalisiertes Training bis zum Ubertrainingsgrenzwert zu einem disastrosen
Ergebnis fiir die Evaluierung von komplexeren linguistischen Kategorien. Die Erkennung
von Subkat-Rahmen wéhrend 60 Iterationen bei nicht-lexikalisiertem Training zeigte einen
massiven Abfall der Precision/Recall-Werte ausgehend von der besten zur letzten Itera-
tion. Der Wert fiel sogar unter das Ergebnis der zufillig initialisierten Grammatik (siehe
Abbildung 5.19).
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Abbildung 5.17: Chart-Browser fiir die manuelle Annotation von NCs

Trainingsregime

Das lexikalisierte Training wurde fiir verschiedene Startpunkte verglichen: ein randomi-
siertes nicht-lexikalisiertes Modell, das trainierte nicht-lexikalisierte Modell mit den bes-
ten Precision/Recall-Ergebnissen, und ein nicht-lexikalisiertes Modell, das nahe an den
Cross-Entropie Grenzwert fiir das Ubertraing herankommt. Die Einzelheiten der Trai-

ningsschritte sehen wie folgt aus:

(1) 0, 2 und 60 nicht-lexikalisierte Parsing-Iterationen mit supar;
(2) Lexikalisierung mit ultra, indem der gesamte Korpus verwendet wird;

(3) 23 lexikalisierte Parsing-Iterationen mit hypar.

Das Training wurde auf vier Computern durchgefiihrt (zwei 167 MHz UltraSPARC und
zwei 296 MHz SUNW UltraSPARC-II). Eine Iteration mit super auf dem gesamten Korpus
mit der beschriebenen Grammatik dauert ungefihr 2.5 Stunden, die Lexikalisierung und
die Generierung von lexikalisierten Modellen braucht mehr als 6 Stunden, eine nicht-

lexikalisierte Parsing-Iteration ist innerhalb von 5.5 Stunden erledigt.

Evaluierung

Fiir die Evaluierung wurden insgesamt 600 zufillig ausgewéhlte Sitze verwendet, die ma-
nuell von zwei Personen annotiert wurden. Sie benutzten einen Chart-Browser, um die ent-
sprechenden Zellen mit den Kategorienamen von NCs und maximalen VP-Projektionen
zu fiillen (vergleiche Abbildung 5.17). Das nachfolgende Alignment der Entscheidungen

der Annotierer ergab insgesamt 1353 annotierte NC-Kategorien (mit vier verschiedenen
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Abbildung 5.18: Evaluierung: Erkennung von Nomen-Chunks mit Kasus

Kasus-Féllen). Die insgesamt 584 gelabelten VP-Kategorien unterteilen sich in 21 ver-
schiedene Verb-Rahmen mit 340 verschiedenen Lemma-Kopfen. Der am hiufigsten vor-
kommende Rahmen ist der aktive transitive Rahmen (164-mal), gefolgt von dem aktiven
nicht-transitiven Rahmen (117-mal). Zusammen belegen diese Rahmen 50% aller anno-

tierter Rahmen. 13 Rahmen erscheinen weniger als zehnmal, und fiinf nur ein einziges

Mal.

Methodik

Um das iterative Training zu evaluieren, wurde nach jeder Iteration der wahrscheinlichste
Parse (Viterbi-Parse) fiir alle 600 Sitze des Testsets extrahiert. Um den wahrscheinlichs-
ten Parse beim nicht-lexikaliserten Training zu extrahieren, wurde Schmids lopar-Parser
(Schmid 1999b) verwendet. Precision und Recall wurde gemessen, indem der wahrschein-
lichste Parse mit den manuell annotierten Kategorienamen und Spans verglichen wurde.
Precision ist die Anzahl der korrekten Vorhersagen, geteilt durch die Anzahl der vorge-
nommenen Vorhersagen. Recall ist die Anzahl der korrekten Vorhersagen, geteilt durch
die Anzahl der von den Annotierern annotierten Phrasen. Die Precision/Recall Ergebnis-
se, die hier reportiert werden, basieren auf Paaren (Kategoriename, Span) und nicht auf

den weniger interessanten Ergebnissen von Spans.
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NC Evaluierung

Abbildung 5.18 zeigt die Precision/Recall-Werte fiir die oben beschriebene Trainingspro-
zedur, die nach 0, 2 oder 60 unlexikalisierten Trainingsiterationen mit dem lexikalisiertem
Training beginnt. Die besten Resultate werden erzielt, indem bereits nach zwei Iteratio-
nen unlexikalisiertem Training mit dem lexikalisierten Training begonnen wird. Von 1 353
annotierten NC’s mit Kasus wurden 1 103 bzw. 1 112 in dem besten unlexikalisiertem
bzw. lexikalisiertem Modell erkannt. Bei einer Anzahl von 1 295 bzw. 1 288 vorgenomme-
nen Rateversuchen des unlexikalisierten bzw. lexikalisierten Modells, bedeutet dies einen
Gewinn von 1.2% Precision (85.1% vs. 86.3%) und 0.6% Recall (81.5% vs. 82.1%) durch
lexikalisiertes Training. Wie in Abbildung 5.18 gezeigt wird, wird dieser Gewinn bereits

in der ersten Iteration ezielt.

Der vergleichsweise kleine Gewinn, der durch lexikalisiertes Training erzielt wurde, kann
moglicherweise darauf zuriickzufiithren sein, dass die Chunking-Aufgabe zu simple ist, um

von der lexikalischen Information profitieren zu kénnen.

Die Kurve, die mit “00” bezeichnet ist, gibt die Resultate fiir lexikalisiertes Training Trai-
ning wieder, welches von einer zufilllig initialisierten Grammatik startet. Die Precision-
Werte fallen unter die des unlexikalisierten Zufallsmodels (74%),um nur durch lexikali-
siertes Training die Werte des Zufallsmodels zu erreichen (75.6%). Dies konnte darauf
hinweisen, dass eine gewisse unlexikalisierte Initialisierung noétig ist, um ein gutes lexika-

lisiertes Modell trainieren zu konnen.

(Skut und Brants 1998) reportieren 84.4% Recall und 84.2% fiir NP- und PP-Chunking
ohne Kasus-Annotierung. Obwohl ihre Werte geringfiigig schlechter sind, als die hier re-

portierten, wurden sie auf unbeschriinkten Sétzen gemessen.

Evaluierung von Subkategorisierungs-Rahmen

Abbildung 5.19 zeigt die Ergebnisse fiir die Erkennung von Subkategorisierungsrahmen,
die unter denselben Trainingsbedingungen gewonnen wurden. Auch hier werden die bes-
ten Resultate nach zwei Iterationen lexikalisierten Trainings erzielt. Von 584 annotierten
Verbrahmen im Evaluierungskorpus wurden 384 bzw. 397 mit dem besten unlexikalisier-
tem bzw. lexikalisiertem Training erkannt. Das beste unlexikalisierte Modell erzielt einen
Precision-Wert von 68.4%, der durch das beste lexikalisierte Modell um 2% auf 70.4% ange-
hoben wird. Die Recall-Werte liegen bei 65.7%/68%. Erneut wird der grosste Hinzugewinn

in den ersten zwei Iterationen beobachtet.

Die Resultate fiir lexikalisiertes Training ohne vorangehendes unlexikalisiertes Training
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Abbildung 5.19: Evaluierung: Erkennung von Subkategorisierungsrahmen

sind besser als bei der NC-Evaluierung, erreichen allerdings um ca. 2% nicht die besten
Resultate.

Die interessanteste Beobachtung ist, dass die Precision-Werte fiir die Subkatrahmen-
Erkennung wihrend des unlexikalisierten Trainings von der zweiten Iteration an stetig
fallen. Nach einigen dutzend Iterationen sind die Resultate um 5% schlechter als die des
Zufall-Modells und 14% schlechter als die des besten Modells. Die Hauptquelle fiir die-
sen Niedergang ist die fehlerhafte Klassifikation von Adjunkt-PP’s als Argument-PP’s.
7Z.B. wird die tatsdchliche Anzahl von 164 transitiver Rahmen um 76 verfehlt, wiahrend
der Parser 64 VPA.nap-Rahmen vorhersagt, aber nur 12 annotiert wurden. Im Gegensatz
hierzu sind die Ergebnisse des lexikalisierten Trainings zumindest nach einigen wenigen

Trainingsiterationen stabil.

Die Kurve “lex 60” zeigt die Precision-Werte fiir lexikalisiertes Training, dass nach 60
Iterationen unlexikalisiertem Training startet. Soweit experimentell bekannt ist, konnte

sich das lexikalisierte Training nie von diesem schlechten Ausgangszustand erholen.

Zusammenfassung

Das Hauptresultat dieser Arbeit ist, dass freie Satzordnung, Kasus-Morphologie, Subkate-
gorisierung, sowie NP-internes Genus-, Numerus- und Kasus-Agreement mit einer proba-
bilistischen kontextfreien Grammatik realisiert werden koénnen, indem schon beim Design
der Grammatikkategorien und Grammatikregeln darauf geachtet wird, dass Ambiguititen

im Parsewald moglichst spit (in bottom-up-Ordnung) aufgelost werden, um die Grosse
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der Parsewélder moglichst klein zu halten. Ausserdem wird eine Pooling- Technik benutzt,
die die Anzahl der Wahrscheinlichkeitsparameter verringert. Es soll darauf hingewiesen
werden, dass in der Grammatik teilweise grossere Kompromisse eingegangen wurden (et-
wa hinsichtlich des Agreements zwischen Verben und ihren Subjekten), um die Anzahl
der Grammatikkategorien, der Grammatikregeln und der Wahrscheinlichkeitsparameter

zu kontrollieren.

Ein zweites Resultat ist, dass die lexikalisierten Grammatiken gegeniiber den unlexikalisier-
ten Grammatiken nur gering verbesserte Evaluierungsergebnisse aufweisen. Hierfiir wur-
den nicht die beim Baumbank-Trainingsverfahren iiblichen “Exact-Match”-Evaluierungen
vorgenommen, sondern sorgfiltige linguistische Evaluierungen, um satzweise zu messen,
wie gut Nominalphrasen und verschiedene Typen von Subkategoriseirungsrahmen von den

Grammatiken erkannt werden konnen.

Ein drittes Ergebnis ist, dass zu viele (mehr als zwei) Iterationen mit dem Inside-Outside-
Algorithmus die Ergebnisse der linguistischen Evaluierung verschlechtern. Das gewthnliche
Kriterium, welches im allgemeinen benutzt wird, um Ubertraining zu erkennen, nimlich
die Messung der Korpuswahrscheinlichkeit eines Held-Out-Korpus, wies im Gegensatz zu
diesen Ergebnissen an, sehr viel mehr Trainings-Iterationen vorzunehmen, sodass dieses

Standard-Kriterium als unangemessen gelten kann.
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5.3 Stochastische unifikationsbasierte Grammatiken

In diesem Kapitel wird gemeinsame Arbeit mit Stefan Riezler, Jonas Kuhn und Mark

Johnson prisentiert.

Gegenwiértig werden stochastische Grammatiken, die von prinzipiell grosserer Méchtigkeit
als die probabilistischen kontextfreien Grammatiken sind, intensiv erforscht. Eine gemein-
same Eigenschaft der meisten dieser Modelle ist die Beriicksichtigung von lexikalischen
Kopfen in regelbasierten Wahrscheinlichkeitsmodellen, etwa in Collins (1997), Charniak
(1997) und Ratnaparkhi (1997). Immer noch offen ist jedoch die Frage, welche Art von
Lexikalisierung, z.B. Statistiken fiir individuelle Wérter oder Statistiken fiir Wortklassen,

benutzt werden sollten.

Ein weiterer gemeinsamer Aspekt dieser Ansétze ist, dass die Wahrscheinlichkeitsmodelle
mit Baumbanken trainiert werden, d.h. mit Korpora von manuell annotierten Sétzen.
In allen zitierten Ansétzen wird die Penn-Wall-Street-Journal-Baumbank (Marcus et al.
1993) benutzt, was ein Zeichen dafiir ist, dass das Baumbank-Training aufwendig ist, da
es die erhebliche manuelle Intervention erfordert, Korpora aus speziellen Doménen und

speziellen Sprachen mit speziellen Syntaxanalysen zu versehen.

Es wird allgemein angenommen, dass mit dem Training mit dem EM-Algorithmus (Demps-
ter et al. 1977) nur schlechte Resultate erzielbar sind, wenn nicht zumindest partielle
Annotationen verwendet werden. Experimentelle Resultate, die dieses “Allgemeinwissen”
bestéirken, werden z.B. in Elworthy (1994) und Pereira und Schabes (1992) fiir das EM-
Training von Hidden-Markov-Modellen und probabilistischen kontextfreien Grammatiken
prisentiert. In diesem Abschnitt wird ein neues stochastisches lexikalisiertes Modell fiir
unifikationsbasierte Grammatiken vorgestellt, fiir welches der EM-Algorithmus gleich zwei-
mal benutzt wird: zum einen wird eine Instanz des EM-Algorithmus fiir sogenannte log-
lineare Modelle (Riezler 1999) benutzt, um das Modell auf freiem Text zu trainieren. Zum
anderen basiert dieses Modell auf den vorab estimierten klassenbasierten H&iufigkeiten

eines EM-basierten Klassifikationsmodells (Prescher et al. 2000).

Die experimentellen Resultate, die in Abschnitt 5.4 vorgestellt werden, werden zeigen, dass
in dieser zweimaligen Anwendung des EM-Algorithmus die statistische Modellierung einer

unifikationsbasierten Grammatik sehr akurat vorgenommen werden kann.
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Log-lineare Modelle

Eine log-lineare Wahrscheinlichkeitsverteilung py(x) auf der Menge X der Analysen einer

unifikationsbasierten Grammatik ist wie folgt definiert:
pa(@) = Zx M pg(a) .
Hierbei gilt:

e 7, ist eine Normalisierungskonstante

7=y Wpy(z)

reX

e ) ist ein n-dimensionaler Parametervektor,
A= (>‘1,"',)‘n) € R" ’
e v ist ein n-dimensionaler Figenschaftsvektor

v=(V1,...,Vn) ,

wobei eine Eigenschaft lediglich als eine Funktion aufgefasst wird, die jeder Analyse

eine reelle Zahl* zuordnet (i = 1...n):

v;: X > 1R s
e \-v(x) ist das Skalarprodukt

Av(z) = Z Aivi(z)

e pg ist eine gegebene und fixierte Referenzverteilung

po: X —=1R.

Die Aufgabe der probabilistischen Modellierung mit log-linearen Wahrscheinlichkeitsver-

teilungen kann als eine zweigeteilte Aufgabe angesehen werden:

(i) Zum einen miissen angemessene Eingenschaften v; gefunden werden (1 = 1...n),
die mit Erfolg in das log-lineare Modell integriert werden kénnen. Dies ist im all-
gemeinen ein kreativer Akt, der durchaus mit dem Schreiben von Grammatikregeln
verglichen werden kann. Es wird sich zeigen, dass hier globale anstatt lokale Eigen-
schaften gewihlt werden sollten, die iiber die Méchtigkeit von kontextfreien Regeln

hinausgehen, um so die volle Méachtigkeit der log-linearen Modelle auszunutzen.

42.B. ihre Vorkommenshiufigkeit in der Analyse, oder den biniren Wert 1/0 je nachdem, ob sie oder

ob sie nicht in der Analyse vorkommt, etc.
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Eingabe: Ein Trainingskorpus p(.) von Sétzen y € ), eine symbolische Analyse-
-Komponente, die fiir jeden Satz y seine Parses X(y) angibt, eine Referenz-
verteilung po(.) auf den Parses X des Trainingskorpus, ein Figenschaftsvektor
v = (vi,...,Vy) mit konstantem vy (z) = YI'; v;(z) , die Anzahl Trainingsitera-

tionen numberO f Iterations > 1.

Ausgabe: Ein mit dem EM-Algorithmus trainiertes log-lineares Modell py~ auf den
Parses des Trainingskorpus X := 37 cy 5,150 X (y) .
Prozedur:
1. initialize A := (0...0);
2. for each iteration = 1...numberO fIterations do
compute p)(z), pa(z|y) based on A = (A1,...,Ap);

3
4. for eachi=1...n do

1 2y PO e xy PAE)Vi(®)
5. Yi = vy log Zme){p/\(z)w(w) 3
6. Ai i= i+

7. print X\ = (Aq,..., \n);

Abbildung 5.20: EM-Algorithmus fiir log-lineare Modelle

(ii) Die statistische Inferenz oder das Training log-linearer Modelle hat die Aufgabe, die
Parameter \ so zu estimieren, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der

Trainingsdaten moglichst gut reflektiert wird.

Training log-linearer Modelle mit dem EM-Algorithmus

Fiir annotierte Daten werden log-lineare Modelle standardmiissig mit den iterativen Ska-
lierungsmethoden von Darroch und Ratcliff (1972) und Della Pietra et al. (1997) trainiert.
Falls keine annotierten Daten zur Verfiigung stehen, kann der EM-Algorithmus (Dempster
et al. 1977) angewendet werden. Der in Abbildung 5.20 gezeigte Algorithmus ist ein dop-
pelt iterativer Algorithmus, der eine Instanz des EM-Algorithmus fiir log-lineare Modelle
darstellt (Riezler 1999).

Wird dieser Algorithmus auf stochastische unifikationsbasierte Grammatiken angewendet,

so wird angenommen, dass die folgenden Elemente gegeben sind:

e Ein Trainingskorpus, bestehend aus freiem Text. Jeder Satz wird mit der empirischen

Wahrscheinlichkeit p(y) beobachtet.
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e Eine unifikationsbasierte Grammatik, die jedem Satz y die Menge X (y) seiner Ana-

lysen zuordnet.

e Ein log-lineares Modell py(-) fiir die Parses X = 37 cy )50 X (y) der Sétze des
Trainingskorpus, mit bekannten Werten fiir die Eigenschaften des Vektors v, aber

mit unbekannten Werten fiir die Paramter .

Das Ziel der Maximum-Likelihood-Estimierung ist es (siche Abschnitt 2.4), einen Para-
meter \* zu finden, der die Log-Likelihood:

L=7Y plylog > palz)
yey z€X(y)

maximiert, d.h.

A" = argmaxycgnL(A) .

Der in Abbildung 5.20 gezeigte Algorithmus ist eine Instanz des EM-Algorithmus und

setzt voraus,

1. dass v (z) = > ;- vi(z) konstant ist, und

2. dass das log-lineare Modell eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf den Parses des

Trainingskorpus ist5.

Die erste Voraussetzung kann erfiillt werden, indem eine sogenannte Korrektureigenschaft
vo(z) = K — vg(z)

(mit einem konstanten K € IR) eingefithrt wird, da dann

n

vilz) = (@) + 3 vile) = (K - vg(a)) + vg(e) = K

n
i=0 i=1
fiir alle z € X istS.

Wegen der zweiten Voraussetzung, wird das log-lineare Modell im allgemeinen keine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung fiir die Menge aller méglichen Analysen der unifikationsbasierten
Grammatik darstellen. Daher sollte in der Anwendung dieser Modelle, die typischerweise
in der Disambiguierung alternativer Analysen bestehen wird, deren Sitze nicht aus dem

Trainingskorpus stammen, eher von log-linearen Massen gesprochen werden.

5Im Gegensatz hierzu lieferen kontextfreie Grammatiken eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der

ganzen Sprache der Grammatik.
5In der Regel wird K = max,ex vg(z) gewshlt, was allerdings nicht zwingend erforderlich ist.
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Startparameter fiir log-lineare Modelle

Wie in Abschnitt 3.6 vorgestellt wurde, erzeugt der EM-Algorithmus eine Folge von Para-
metern, deren Log-Likelihoodwerte monoton wachsend gegen einen stationdren Wert der
Log-Likelihood konvergieren. In Abschnitt 3.6 wurde aber ebenfalls vorgestellt, dass der
erreichte Log-Likelihoodwert nicht notwendig ein globales Maximum sein wird, sondern
in Abhéngigkeit des Startparameters ein lokales Minimum, ein lokales Maximum oder
ein Sattelpunkt sein wird. In diesem Abschnitt wird eine iiberraschend einfache Methode
vorgestellt, die Ordnung in dieses chaotische Konvergenzverhalten des EM-Algorithmus
bringen koénnte, indem nach Startparametern gesucht wird, die in der Nihe des globalen
Maximums der Log-Likelihood liegen. Die Problemstellung kann am besten fiir annotierte
Daten mit dem sogenannten Minimum-Divergenz-Paradigma von Kullback erklirt werden,

welches in diesem Fall zur Maximum-Likelihood-Estimierung dquivalent ist:

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung p*, welche die Divergenz D(p||pg) zu einer
Referenzverteilung pp minimiert, und die Nebenbedingungen p[v;| = ply;], @ =
1...n erfiillt, ist dasjenige log-lineare Modell py«, welches die Log-Likelihood
L()\) = p[logp,] der Trainingsdaten maximiert”.

Die Wahl von Startwerten
N=0firi=1,...,n

ist daher (zumindest fiir annotierte Daten) sehr verniinftig, da (i) diese Startparameter
das Modell p) = py ergeben, welches offensichtlich eine minimale Divergenz zu der Re-
ferenzverteilung po aufweist und (ii) nach dem ersten Re-Estimierungsschritt auch die
Nebenbedingungen
plvil =plw), i=1...n

erfiillt. Im néchsten Abschnitt wird gezeigt, dass die vorgestellte, theoretisch gut moti-
vierte Initialisierung der Parameter mit Nullwerten, im Vergleich zu zufillig initialisierten
Modellen (wie es der EM-Algorithmus im allgemeinsten Fall vorschreibt), sowohl verbesser-
te Maximum-Likelihood-Estimierungen ergibt, als auch Modelle, die in der linguistischen

Evaluierung bessere Ergebnisse aufweisen.

"Die relative Entropie oder Kullback-Leibler-Distanz D(.||.) wird gelegentlich auch Divergenz genannt.
Es ist interessant, und einfach zu beweisen, dass das Minimum-Divergenz-Modell unter Benutzung einer

uniformen Referenzverteilung po zu einem Maximum-Entropie-Modell wird (Jaynes 1957).
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5.4 Experimente mit einer deutschen LFG

Die in diesem Abschnitt prisentierten Experimente basieren auf log-linearen Wahrschein-
lichkeitsmodellen und inkorporierten FEM-basierten Klassifikationsmodellen. Das kombi-
nierte Modell definiert eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf den Syntaxanalysen einer
LFG-Grammatik fir Deutsch. In der Arbeit von Johnson et al. (1999) wurde mit Hilfe der
sogenannten Pseudo-Likelihood- Estimierung erstmals mit log-linearen Modellen auf kleine-
ren annotierten Korpora experimentiert, mit dem Ziel, stochastische unifikationsbasierte
Grammatiken zu induzieren. Leider stehen bis zum heutigen Zeitpunkt keine mit einer
LFG-Grammatik annotierten Korpora von freiem deutschen Text zur Verfiigung stehen.
In den folgenden Experimenten wurde daher auf das in Abschnitt 5.3 vorgestellte Trai-
ningsverfahren fiir log-linearen Modelle zuriickgegriffen, welches gliicklicherweise nicht auf

annotierte Trainingsdaten angewiesen ist.

In dem gréssten Experiment werden 250 000 Syntaxanalysen von ca. 36 000 Sitzen be-
nutzt, die mit der deutschen LFG geparst wurden. Die experimentelle Evaluierung der
Modelle wird mit dem iiblichen “Exact-Match-Kriterium” (d.h. exakte Ubereinstimmung
der wahrscheinlichsten Syntaxanalyse mit der korrekten Syntaxanalyse) eine Prizision
von 86% ergeben. Zur Messung dieser Ergebnisse wurde ein Evaluierungskorpus mit 550
manuell annotierten Sdtzen mit durchschnittlich 5.4 Syntaxanlysen erstellt. Eine zweite
Evaluierung, in der die Subkategorisierungsrahmen von Verben erkannt werden miissen,
wird eine Prizision (Ubereinstimmung der Subkategorisierungsrahmen des Hauptverbs in
wahrscheinlichster und korrekter Syntaxanalyse) von 90% ergeben. Hier wurde ein Eva-
luierungskorpus mit 375 manuell disambiguierten Beispielen mit einer durchschnittlichen
Ambiguitdt von 25 Syntaxanalysen erstellt. Eine direkte Bewertung dieser Ergebnisse mit
anderen statistischen Parsern ist schwierig, da hierzu verschiedene Trainingdaten und Eva-
luierungsmetriken beriicksichtigt werden miissten. Trotzdem werden die folgenden Schliisse

aus dem Experiment gezogen werden:

e Die Lexikalisierung mit klassenbasierten Haufigkeiten verbessert die Prizision um

mehr als 10% (gegeniiber unlexikalisierten Modellen).

e Fiir log-lineare Modelle lassen sich fiir den EM-Algorithmus gut motivierbare und

in Experimenten gut bewihrte Startparameter finden.

e Der EM-Algorithmus verbessert die Estimierung der Wahrscheinlichkeitsparameter
von unifikationsbasierten Grammatiken (um mehr als 10% Prizision gegeniiber dem

Baumbank-Trainingsverfahren).
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Log-lineare Modelle: 190 Basis-Eigenschaften

Die 190 Basis-Eigenschaften, die in diesem Experiment benutzt wurden, sind sehr dhn-
lich zu den Eigenschaften, die Johnson et al. (1999) benutzten, um generelle linguistische
Prinzipien in ihr log-lineares Modell einzubetten. Die Eigenschaften beziehen sich zum
einen auf die sogenannte c-Struktur (die Konstituentenstruktur), zum anderen auf die
f-Struktur (die Featurestruktur) der LFG-Analysen. Beispielsweise wurden die folgenden

Eigenschaften verwendet:

e c-Strukturen, die zu kontextfreien Standard-Grammatikregeln korrespondieren,
e c-Struktur-Teilbdume, die Argument- versus Adjunkt-Attachment ausdriicken,

o f-Struktur-Attribute, die zu den in LFG benutzten grammatischen Funktionen kor-

respondieren,
e atomare Attribut-Wert-Paare in f-Strukturen,
e Bewertungen, ob die c-Struktur rechtsverzweigend ist,

e Bewertungen, ob Koordination in der c-Struktur parallel realisiert wird.

Lexikalisierung

Der hier vorgestellte Ansatz zur Lexikalisierung ist zum einen klassenbasiert, da er esti-
mierte klassenbasierte Haufigkeiten f.(v,n) von Verbkopfen v und Argumentkopfen n be-
nutzt, zum anderen verallgemeinert und verschmilzt er die Ansétze, die mit rein frequenz-
basierten Statistiken oder rein klassenbasierten Wahrscheinlichkeiten von lexikalischen
Ko6pfen in grammatischen Relationen arbeiten. Estimierte klassenbasierte Hiufigkeiten
werden in Prescher et al. (2000) als Hiufigkeiten f(v,n) von (v,n)-Paaren eingefiihrt, die
durch die Wahrscheinlichkeiten p(c|v,n) der “Klassenmitgliedschaft” eines EM-basierten

Klassifikationsmodells gewichtet werden. Sind

fe(v,n) =p(clv,n) - (14 f(v,n)), (ce )

die klassenbasierten Hiufigkeiten, so ist

fclass—based(va n) = max fC(Ua n)
ceC

die maximale klassenbasierte Haufigkeit. Wie in Prescher et al. (2000) in einer Evaluie-
rung zur Auflosung lexikalischer Ambiguititen gezeigt wird, kann ein Gewinn von ca. 7%
Prézision erzielt werden, indem die klassenbasierten Haufigkeiten fa.s.pasea(V,n) anstel-

le der klassenbasierten Wahrscheinlichkeiten p(n|v) zur Disambiguierung benutzt werden.
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Um diese Beobachtung mdoglichst gut auszunutzen, wurden die Entscheidungen dieses Di-
sambiguators in 45 weiteren Eigenschaften des log-linearen Modells eingebettet. Hierzu
wurden unter anderem die klassenbasierten Hiufigkeiten der lexiaklischen Koépfe in den
grammatischen Relationen des Subjekts, des direkten, und indirekten Objekts, sowie der
Dativ- und Akkusativ-PPs von maximal drei Verben einer jeden Analyse beriicksichtigt.
Ist v, (z) der verbale Kopf, bzw. n,(z) der nominale Kopf in einer grammatischen Relati-
on 7 des Parses z, so kann eine binire lexikalisierte Eigenschaft v, fiir die grammatische

Relation 7 definiert werden:

Y (.Z') — ]- falls fclass—based ('Ur (:L.)7 nr (.’I})) Z fclass—based(,U'I‘ (wl)a n’l‘ (:LJ)) v.’I}I E X(y)7
' 0 sonst.

Die Eigenschaft v, kann dahingehend interpretiert werden, dass sie die Parses z € X (y)
eines Satzes y gemiss der klassenbasierten Haufigkeit pria-disambiguiert und nur die Infor-
mation, welches der beste Parse ist, nicht aber die aktuellen Haufigkeitswerte speichert. In
der Evaluierung wird sich zeigen, dass diese Pridisambiguierungs-Routine die Performanz

der Modelle um mehr als 10% steigern wird.

Experimente zum Vergleich von Parsebanken und unannotierten Daten

In den Experimenten wurde eine LFG-Grammatik fiir Deutsch benutzt®, um freien Zei-
tungstext zu parsen. Um die Anzahl der Syntaxanalysen zu kontrollieren wurden die Trai-
ningsdaten auf Sitze mit weniger als 20 Parses beschrinkt. Der finale Trainingskorpus
bestand aus ca. 36 000 Sitzen und ca. 250 000 Parses.

Hieraus wurde ein Teilkorpus von ca. 4 000 Sitzen extrahiert, fiir die die LFG eine eindeuti-
ge Analyse lieferte. Die durchschnittliche Satzlénge von 7.5 Worten auf dieser automatisch
hergestellten “Parse-Bank” ist nur geringfiigig kleiner als die Satzlange von 10.5 Worten
auf dem vollen Korpus. Daher kann angenommen werden, dass sich in der Parsebank
die meisten linguistischen Phinomene finden lassen, die im vollen Korpus vorkommen.
Das Training mit dieser automatisch hergestellten Parse-Bank hat dieselben vorziiglichen
Eigenschaften, wie das Training mit einer manuell erstellten Baumbank. Z.B. ist die Kon-
vergenz gegen ein globales Maximum der Log-Likelihood gew&hrleistet, was moglicherweise
keine schlechte Voraussetzung ist, um Estimierungen zu erhalten, die auch in der linguisti-

schen Evaluierung gute Ergebnisse zeigen. Die mit dieser Parse-Bank trainierte Grammatik

8Die deutsche LFG-Grammatik wurde in der Grammatik-Entwicklungsumgebung XLE (Maxwell und
Kaplan 1996) implementiert. Die Abdeckung der Grammatik liegt bei ca. 50% (fiir freien Zeitungstext).
Fiir die Disambiguierungsaufgabe spielt die Abdeckung der LFG aber offensichtlich keine entscheidende
Rolle.
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kann daher zu einem interessanten Vergleich mit der auf dem vollen Korpus trainierten

Grammatik herangezogen werden.

Testkorpora und Evaluierungsaufgaben

Um die Modelle zu evaluieren, wurden zwei verschiedene Testkorpora erstellt. Zum einen
wurden mit der LFG-Grammatik 550 Beispielsitze aus der deutschen Grammatik von
Helbig und Buscha (1996), einem Handbuch fiir den Ausldnderunterricht geparst. Ansch-
liessend wurde der korrekte Parse, geméss der in Helbig und Buscha (1996) intendierten
Lesart, manuell annotiert. Dieses Vorgehen hatte den Vorteil, dass eine prizise Markie-
rung des korrekten c¢/f-Struktur-Paars moglich war. Leider liegt die durchschnittliche Am-
biguitédt nur bei 5.4 Parses und 7.5 Worten pro Satz. Um auch Sdtze mit einer héheren
Ambiguititsrate zu disambiguieren, wurden weitere 375 Sitze aus freiem Zeitungstext
manuell annotiert. Die Sitze dieses Korpus haben durchschnittlich 25 Parses und 11.2
Worte.

Die Modelle wurden mit Hilfe von zwei Evaluierungsaufgaben getestet, einer “Exact-
Match”- und einer “Frame-Match”-Aufgabe. In der ersten Aufgabe wurde die volle Uber-
einstimmung des c/f-Struktur-Paars des korrekten Parses mit dem annotierten Parse iiber-
priift. Bei der zweiten Aufgabe wurde lediglich getestet, ob der Subkategorisierungsrah-
men des Hauptverbes korrekt erkannt wurde. Offensichtlich ist die Ambiguitédtsrate in
der zweiten Aufgabe kleiner als in der ersten Aufgabe, und kann daher als die Evaluie-
rung des kompletten Systems (bestehend aus der symbolischen LFG-Grammatik und der

statistischen Disambiguierungskomponente) angesehen werden.

Die Performanz wurde fiir beide Evaluierungsaufgaben gemiiss der folgenden Evaluierungs-

masse bestimmt:

.. ¢
Precision = #correc
#correct+#I1ncorrect’
Effectiveness = #correct

#correct+#incorrect+#don’t know"

“Correct” und “incorrect” wird durch Erfolg und Misserfolg auf der Evaluierungsaufgabe
spezifiziert; “don’t know”-Fille treten auf, wenn das System nicht in der Lage ist, eine
g

Entscheidung zu fillen, also in Féllen mit mehr als einen wahrscheinlichstem Parse.

Experimentelle Resultate

Fiir jede Evaluierungsaufgabe und jeden Evaluierungskorpus wurde eine Zufalls-Baseline

bestimmt, indem mehrere Modelle mit zufilligen Parameterwerten initialisiert, evaluiert
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selected
exact match basic lexicalized
+ lexicalized
evaluation model model
model
complete-data P: 68 P: 73.9 P: 743
estimation E: 59.6 E: 71.6 E: 71.8
incomplete-data P: 73 P: 86 P: 86.1
estimation E: 65.4 E: 85.2 E: 8.4
selected
frame match basic lexicalized
+ lexicalized
evaluation model model
model
complete-data P: 80.6 P: 82.7 P: 834
estimation E: 704 E: 76.4 E: 76
incomplete-data P: 84.5 P: 88.5 P: 90
estimation E: 73.1 E: 84.9 E: 86.3

Abbildung 5.21: Evaluierung: Exact-Match fiir 550 Séitze mit 5.4 Analysen (oben) und
Subkatrahmen-Erkennung fiir 375 Sétze mit 25 Analysen (unten)

und gemittelt wurden. Diese Baseline misst daher die Disambiguierungsergebnisse des rein

symbolischen Parsers.

Die Resultate der Exact-Match-Evaluierung auf dem Helbig-Buscha-Korpus werden in
Abbildung 5.21 (oben) gezeigt. Die Spalten zeigen drei Modelle mit jeweils verschiede-
nen Eigenschaftsvektoren. Die Spalte “basic model” referiert auf die Modelle mit den 190
(oben vorgestellten) Basis-Eigenschaften, wihrend “lexicalized model” die Modelle mit den
zusétzlichen 45 lexikalisierten Eigenschaften bezeichnet. Die Spalte “selected + lexicalized
model” weist auf lexikalisierte Modelle hin, deren Eigenschaften mit einem einfachen Kri-
terium selektiert wurden, indem nur solche Eigenschaften beriicksichtigt wurden, die mit

einer gewissen Hiufigkeit im Korpus vorkommen.

Die Zufalls-Baseline liegt bei diesem Experiment bei nur ca. 33%, wihrend die besten,
trainierten Modelle eine Performanz von bis zu 86% Prizision (P) aufweisen. Der genaue
Vergleich zeigt, dass das Training auf dem vollen Korpus gegeniiber dem Training auf
der Parse-Bank je nach Modellfamilie einen Gewinn von 5%/ 12.1%/ 11.8% Prézision
(P) und 5.8%/ 13.6%/ 13.6% Effektivitit (E) ergibt. Die Lexikalisierung zieht je nach
Trainingskorpus (Parse-Bank/ voller Korpus) einen noch griosseren Gewinn von 15.9%/
13% Prézision (P) und 12%/ 19.8% Effektivitit (E) nach sich. Der Gewinn durch die
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Abbildung 5.22: Precision-Werte fiir die einzelnen Trainingsiterationen

Selektion von Eigenschaften ist dagegen vernachlissigbar.

Abbildung 5.21 (unten) zeigt, dass der Performanzgewinn sowohl durch Lexikalisierung als
auch durch EM-Training kleiner ausféllt, wenn die leichtere Subkatrahmen-Evaluierung
durchgefiihrt wird. Die Zufalls-Baseline liegt hier bei 70% erkannten Subkategorisierungs-
rahmen auf Sitzen aus freiem Zeitungstext mit durchschnittlich 25 Analysen pro Satz. Die
besten Modelle zeigen dagegen eine Prizision von ca. 90% (P). Ein Vergleich zeigt, dass
das Training auf dem vollen Korpus gegeniiber dem Training auf der Parse-Bank je nach
Modellfamilie einen Gewinn von 3.9%/ 5.8%/ 6.6% Prézision (P) und 2.7%/ 8.5%/ 10.3%
Effektivitidt (E) ergibt. Die Lexikalisierung zieht je nach Trainingskorpus (Parse-Bank/
voller Korpus) einen Gewinn von 2.1%/ 4.0% Prézision (P) und 6.0%/ 11.8% Effektivitit
(E) nach sich. Der Gewinn durch die Selektion von Eigenschaften ist erneut vernachlissig-

bar.

Die optimale Anzahl von Iterationen wurde bestimmt, indem die Modelle nach jeder 5ten
Iteration evaluiert wurden. Abbildung 5.22 zeigt die Precision-Werte der lexikalisierten
und selektierten Modelle auf dem Evaluierungskorpus der Exact-Match-Aufgabe. Fiir das
Training mit der Parse-Bank werden maximale Precision-Werte nach 35 Iterationen er-
reicht?. Weitere Iterationen zeigen einen deutlichen Ubertrainingseffekt. Fiir EM-Training
sind deutlich mehr Iterationen erforderlich, um die besten Precision-Werte zu erreichen.
Ein Vergleich von zufilligen mit uniformen Startwerten zeigt fiir die letzteren einen Gewinn
von 10-40% Prizision. Dies bestétigt die theoretische Annahme, dass uniforme Startwerte

die Log-Likelihood in die Néhe ihres finalen Wertes driicken kénnen.

9Im Gegensatz zu kontextfreien Grammatiken, die mit Hilfe von Baumbanken in nur einer einzigen Ite-
ration trainiert werden (siehe Abschnitt 2.5), erfordert das Training mit unifikationsbasierten Baumbanken

eine iterative Prozedur (sieche Abbildung 5.20 mit p(z|y) = 1).
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Zusammenfassung

Es wurde ein neuer Ansatz fiir die stochastische Modellierung unifikationsbasierter Gram-
matiken prisentiert, der zeigt, dass ein EM-Training erfolgreich eingesetzt werden kann,

um akurate stochastische Modelle zu generieren.

Besonders interessant ist, dass fiir log-lineare Modelle Startparameter gefunden werden

konnten, die theoretisch gut motiviert sind, und empirisch gute Ergebnisse erzielen.

Ferner wurde eine Lexikalisierung auf Grundlage klassenbasierter Haufigkeiten vorgestellt,
die die Disambiguierungs-Performanz der trainierten Modelle eindrucksvoll verbessern

konnte.

Da die hier vorgestellten Modelle mit einer nicht-dynamischen Instanz des EM-Algorith-
mus trainiert wurden, die es leider erforderlich machte, die durchschnittliche Anzahl der
Satzanalysen stark zu beschrinken, besteht die zentrale zukiinftige Aufgabe darin, Tech-

niken zu entwickeln, die diesen Mangel beheben werden.

In diesem Zusammenhang sollen die erzielten Ergebnisse auch fiir Evaluierungskorpora
bestéitigt werden, die weniger stark kontrollierte Sidtze mit wesentlich mehr als 5 bis 25

Analysen enthalten.
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Kapitel 6
Zusammenfassung

Kapitel 1 fithrte in die vorliegende Dissertation ein, die sich mit dem Erwartungswert-

Maximierungs-Algorithmus (EM-Algorithmus) in Theorie und Praxis beschéftigt.

In Kapitel 2 wurde eine Einfithrung in die stochastischen und informationstheoretischen
Grundlagen der Linguistik gegeben. Hierbei wurde versucht, die behandelten mathemati-
schen Sachverhalte nicht nur linguistisch zu interpretieren, sondern, wenn mdoglich, auch
mit neuen und interessanten Beweisen anzureichern. Zunéchst wurden in Kapitel 2 die n6ti-
gen stochastischen Begriffe vorgestellt und linguistisch motiviert. Ein einfaches Resultat
war beispielsweise, dass jeder linguistische Korpus aus stochastischer Sicht mit der empi-
rischen Wahrscheinlichkeitsverteilung der Datentypen im Korpus identifizierbar ist. An-
schliessend wurden die probabilistischen kontextfreien Grammatiken eingefithrt. Es wurde
vorgestellt, dass die Grammatikregel- Wahrscheinlichkeiten die sogenannte Standard-Ne-
benbedingung erfiillen sollten, um eine der hinreichenden Bedingungen fiir Konsistenz zu
gewéhrleisten. Unter Benutzung eines Theorems von Booth und Thompson (1973) wurde
gezeigt, dass die speziellen probabilistischen kontextfreien Grammatiken, die die EM-ba-
sierten Klassifikationsmodelle aus Kapitel 4 modellieren, konsistent sind. Nach Einfithrung
des zentralen Begriffs des Erwartungswerts wurde demonstriert, dass sich die Korpuswahr-
scheinlichkeit in die Erwartungswerte Log-Likelihood, Cross-Entropie, Kullback-Leibler-
Distanz, sowie Korpusperplexitdt umrechnen lisst. Anschliessend wurde die fundamentale
Informationsungleichung der Informationstheorie vorgestellt, die besagt, dass die relati-
ve FEntropie nicht-negativ ist, bzw. dass die Cross-Entropie mindestens so gross ist, wie
die Entropie. Ein neuer Beweis der wichtigen Beobachtung, dass die empirische Wahr-
scheinlichkeitsverteilung die Korpuswahrscheinlichkeit maximiert, konnte zu einem neuen
Beweis der Informationsungleichung der Informationstheorie ausgebaut werden. Ein weite-
rer neuer Beweis zeigte, dass die Wahrscheinlichkeit einer Baumbank von der Baumbank-

Grammatik maximiert wird. Der Schliisselschritt war, dass die Baumbank- Wahrschein-

349
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lichkeit ein Wahrscheinlichkeitsprodukt gewisser Teilkorpora ist, von denen bekannt ist,
dass sie durch ihre jeweiligen empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen maximiert wer-
den. Ferner wurden in diesem Kapitel die wichtigsten symbolischen und stochastischen
Parsingverfahren fiir kontextfreie Grammatiken vorgestellt, und gezeigt, dass sie die be-
kannte Technik der dynamischen Programmierung verwenden, und daher durch den Semi-
ring-Parsing-Algorithmus (Goodman 1998) verallgemeinert werden kénnen. Schliesslich
wurden die drei wichtigsten Sprachmodelle eingefithrt: n-gram-Modelle, Markov-Modelle
und Hidden-Markov-Modelle. Als Hauptergebnis von Kapitel 2 wurde demonstriert, dass
alle Sprachmodelle durch probabilistische kontextfreie Grammatiken modelliert werden

konnen.

Im Kapitel 3 wurde zunichst der Inside-Qutside-Algorithmus vorgestellt, mit dem es
moglich ist, eine gegebene kontextfreie Grammatik auf freiem Text, d.h. ohne Hilfe ei-
ner manuell erstellten Baumbank, iterativ zu trainieren. Die Re-Estimierungsformeln des
Inside-Outside- Algorithmus wurden, dem historischen Ablauf folgend, zunéchst fiir einen
Trainingskorpus, bestehend aus einem einzigen Satz (Baker 1979) und anschliessend fiir
beliebig grosse Trainingskorpora (Lari und Young 1990) vorgestellt. Ferner wurde gezeigt,
wie die freien Parameter des Inside-Outside-Algorithmus (Grosse des Trainingskorpus, Tte-
rationsanzahl, Startgrammatiken) in einer systematischen linguistischen Evaluierung opti-
mal festgelegt werden kénnen. Im Gegensatz zu vielen falschen Zitaten, wurde festgestellt,
dass weder Baker (1979) noch Lari und Young (1990) formal bewiesen haben, dass die
mit dem Inside-Outside-Algorithmus iterativ trainierten probabilistischen Grammatiken
mononton wachsende Log-Likelihoodwerte aufweisen, und gegen ein lokales Maximum der
Log-Likelihood-Funktion konvergieren'. Anschliessend wurde der EM-Algorithmus anhand
seiner symbolischen und stochastischen Komponenten eingefithrt und aus prozeduraler
Sicht dargestellt. Hierbei wurde eine Version des EM-Algorithmus mit expliziter Variation
der Startparameter vorgestellt, da dieser freie Parameter des EM-Algorithmus erfahrungs-
gemiss den grossten Einfluss auf die Ergebnisse hat. Anschliessend wurden zwei alternative
Implementierungen des EM-Algorithmus vorgestellt, die eine unverinderte Funktionalitit
aufweisen, aber tiefere Einblicke in dessen Funktionsweise ermoglichen und es gestatteten,
den EM-Algorithmus in den Kontext des stochastischen Bootstrap-Algorithmus (SB-Algo-
rithmus) zu stellen. Der SB-Algorithmus wurde in dieser Dissertation konzipiert, um ein
beliebiges stochastisches Trainingsverfahren auf vollstindigen Datentypen in ein iterati-
ves stochastisches Trainingsverfahren auf unvollstandigen Datentypen zu transformieren.
Der Vorteil des SB-Algorithmus gegeniiber der direkten Benuzung des zugrundeliegen-

den iiberwachten Trainingsverfahrens liegt darin, dass es mit dem SB-Algorithmus un-

'Konvergenz gegen ein lokales Maximum der Log-Likelihood-Funktion wird sowieso nur unter besonde-

ren Voraussetzungen eintreffen.



351

problematisch ist, beliebig viele Modellvarianten (Startparameter, Anzahl Iterationen) auf
ausreichend grossen Trainingskorpora zu trainieren. Die Annahme ist, dass wenigstens
eines dieser Modelle bessere Eigenschaften besitzt, als das mit dem iiberwachten Trai-
ningsverfahren erstellte Modell. Der Nachteil des SB-Algorithmus liegt darin, dass er ei-
ne (zumindest einfache) symbolische Analysekomponente voraussetzt. Es wurde gezeigt,
dass der EM-Algorithmus eine besonders gut motivierbare Instanz des SB-Algorithmus
ist, die man erhéilt, indem im SB-Algorithmus die Maximum-Likelihood-Estimierung auf
vollstindigen Datentypen, als zugrundeliegendes iiberwachtes Trainingsverfahren, benutzt
wird. Anschliessend wurde das praktische Training mit dem EM-Algorithmus vorgestellt
und vorgeschlagen, wie die trainierten Modelle evaluiert werden kénnen. Kern des Vor-
schlags ist eine zweimalige Aufteilung und teilweise Annotation des gegebenen Korpus,
die in drei Korpora resultiert: einen Trainingskorpus (unvollstindiger Datentypen), einen
Entwicklungs- Testkorpus (vollstandiger Datentypen), sowie einen Testkorpus (vollstandiger
Datentypen). Ferner wurden in Kapitel 3 die grundlegenden Eigenschaften des EM-Algo-
rithmus vorgestellt. Dabei wurde schrittweise auf die Beantwortung der Frage hingear-
beitet, ob die vom EM-Algorithmus generierten Modelle in wohldefinierter Weise gegen
ein Modell streben, dass eine Mazimum-Likelihood-FEstimierung auf dem gegebenen Kor-
pus der unvollstindigen Datentypen darstellt. Der originalen Arbeit von Dempster et al.
(1977) folgend, wurde der sogenannte generalisierte EM-Algorithmus (GEM-Algorithmus)
vorgestellt und gezeigt, dass ein GEM-Algorithmus (unter sehr milden Voraussetzungen)
eine Folge von Modellen mit monoton wachsender Log-Likelihood erzeugt (Theorem 1), de-
ren Grenzwert zumindest ein stationdrer Punkt (lokales Maximum, lokales Minimum, oder
Sattelpunkt) der Log-Likelihood ist, sobald vorausgesetzt werden darf, dass der Grenzwert
existiert und alle Modelle stationidre Punkte der EM-Hilfsfunktion sind (Theorem 4). Ver-
besserte Konvergenzaussagen zum EM-Algorithmus stammen von Wu (1983), der (eben-
falls unter Annahme milder Voraussetzungen) zeigte, dass an jedem Hdéufigkeitspunkt einer
von einem GEM-Algorithmus ausgegebenen Parameterfolge ein lokales Mazimum der Log-
Likelihood vorliegt, wenn (unter anderem) vorausgesetzt werden kann, dass die Log-Like-
lihood fiir alle Glieder der Parameterfolge, die keine lokalen Maxima sind, streng monoton
wdchst (Theorem 1). Unter nur geringfiigig schirferen Voraussetzungen kann gezeigt wer-
den, dass Parameter-Konvergenz gegen ein lokales Mazimum der Log-Likelihood vorliegt
(Theorem 5). Einige eigene Ergebnissen zum EM-Algorithmus zeigten, dass der in einem
GEM-Algorithmus re-estimierte Parameter einer Maximum-Likelihood-Estimierung para-
meterinvariant ist, eine Eigenschaft, mit der sich sowohl Dempster et al. (1977), als auch
Wu (1983) beschiftigt haben. Anschliessend wurden die ersten und zweiten partiellen Ab-
leitungen der Log-Likelihood und der EM-Hilfsfunktion vorgestellt. Da beide Funktionen

logarithmische Terme enthalten, wurde der Delta-Operator eingefithrt, mit dessen Hilfe
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alle nétigen analytischen Operationen geméss den Rechenregeln des Delta- Operators stark
vereinfacht werden konnten. Uberraschenderweise zeigte sich, dass sich die ersten partiel-
len Ableitungen der Log-Likelihood (und der EM-Hilfsfunktion) als Erwartungswerte der
empirischen Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir vollstindige Datentypen darstellen lassen.
Ferner konnte gezeigt werden, dass eine konvergente Folge von EM-Parametern ein lokales
Maximum der Log-Likelihood als Grenzwert besitzt, sobald die erwartete Cross-Entro-
pie aller Analysen in einem bestimmten Sinn “kontrollierbar” ist. Anschliessend wurde
der EM-Algorithmus auf probabilistische kontextfreie Grammatiken angewendet. Neben
den Re-Estimierungsformeln wurden die Konvergenzeigenschaften dieser Instanz des EM-
Algorithmus vorgestellt. Es zeigte sich, dass die Log-Likelihood wiahrend des Trainings
monoton wichst, und die Folge der re-estimierten Parameter gegen einen stationdren
Punkt der Log-Likelihood konvergiert. Falls zusétzlich vorausgesetzt werden kann, dass
alle Mutterkategorien wiahrend der gesamten Re-Estimierung eine positive Vorkommen-
serwartung haben und die erwartete Cross-Entropie aller Analysen kontrollierbar ist, so
liegt sogar Konvergenz gegen ein lokales Maximum der Log-Likelihood vor. Somit konn-
te gezeigt werden, dass die Verhiltnisse sehr viel komplexer sind, als in der Literatur
gemeinhin angenommen wurde. Ferner wurde gezeigt, dass das Baumbank- Trainingsver-
fahren ein Spezialfall des EM-Algorithmus fiir annotierte Datentypen und probabilistische
kontextfreie Grammatiken ist. Hierfiir wurde der EM-Algorithmus fiir annotierte Daten-
typen eingefithrt und gezeigt, dass dieser Algorithmus den optimalen Parameter stets nach
einer einzigen Iteration findet. Angewandt auf eine Baumbank lieferte er die bekannten
Re-Estimierungsformeln, sowie einen sehr kurzen Beweis der ausgezeichneten Eigenschaft,
dass die so estimierten Grammatikregel-Wahrscheinlichkeiten die Baumbank-Wahrschein-
lichkeit global maximieren. Anschliessend wurden die formalen Beweise der allseits be-
kannten Aussagen iiber den Inside-Outside-Algorithmus, die man entgegen der in der
Linguistik weitverbreiteten Meinung (Manning und Schiitze 1999) nicht in der Original-
Literatur ((Baker 1979), (Lari und Young 1990)) und nach bestem Wissen des Autors
auch nirgendwo sonst findet, nachgeholt. Hierbei handelt es sich um die Beweise fiir die

folgenden Aussagen:

e Die Log-Likelihood des Inside-Outside-Algorithmus wéchst wihrend des Trainings

mononton,

e Die Werte der Log-Likelihood des Inside-Outside-Algorithmus konvergieren gegen

einen stationdren Wert, in einigen Féillen sogar gegen ein lokales Mazimum.

Fiir den Beweis dieser beiden Eigenschaften wurde der Weg beschritten, die folgende Aus-

sage formal zu beweisen:
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e Der Inside-Outside-Algorithmus ist eine dynamische Programmiervariante des EM-

Algorithmus fiir kontextfreie Grammatiken.

Auch diese Eigenschaft des Inside-Outside-Algorithmus ist in der Linguistik relativ gut be-
kannt, aber (nach bestem Wissen des Autors) ebenfalls noch nie formal bewiesen worden.
Zudem stellte sich heraus, dass der exakte Beweis sehr viel weniger leicht ist, als iiblicher-
weise angenommen wurde (Manning und Schiitze 1999) und relativ tiefe Kenntnisse iiber
den Inside-Outside-Algorithmus und den EM-Algorithmus erfordert. Der Schliisselschritt
des Beweises war, dass die Grammatikregel-Counts aus dem Inside-Outside-Algorithmus
formal mit den erwarteten Grammatikregel- Vorkommenshdufigkeiten (auf der Menge der
Syntaxbdume eines Satzes) im EM-Algorithmus identifiziert werden konnten. Hierzu wur-
den zum einen die Rekursionsformeln der Inside- und Outside-Wahrscheinlichkeiten be-

nutzt, zum anderen die Rechenregeln des Erwartungswerts.

In Kapitel 4 wurden zunichst die theoretischen Grundlagen des EM-basierten Klassifika-
tionsverfahrens fiir mehrdimensionale Datentypen vorgestellt und gezeigt, dass das EM-
basierte Klassifikationsverfahren tatséichlich eine Instanz des EM-Algorithmus ist. Ansch-
liessend wurden die formalen Eigenschaften des EM-basierten Klassifikationsverfahrens
mit Blick auf drei Ziele untersucht: (i) es wurden die Konvergenzeigenschaften des EM-
-basierten Klassifikationsverfahrens betrachtet, wobei unter anderem der Beweis fiir die
Re-Estimierungsformeln nachgeholt wurde, (ii) die Glattungseigenschaften der mit dem
EM-basierten Klassifikationsverfahren trainierten Modelle wurden theoretisch und expe-
rimentell iiberpriift und (iii) es wurde eine Pruning- Technik vorgestellt, die dazu fiihrt,
dass die mit dem EM-basierten Klassifikationsverfahren trainierten Modelle nur wenig
mehr Speicherplatz ben6tigen, wie die originalen Korpora auf denen sie trainiert wurden.
Daran anschliessend wurde eine zweimalige Anwendung des EM-Algorithmus présentiert:
(i) eine Methode zur Konstruktion von Klassifikationsmodellen fiir Verb-Nomen-Paare,
sowie (ii) eine Methode zur maschinellen Induktion von semantisch annotierten Subkate-
gorisierungsrahmen. Die Algorithmen und ihre Implementierungen waren effizient genug,
um einen Korpus von ca. 100 Millionen Woértern in ein Lexikon zu iibertragen. Die Me-
thode ist fiir jede natiirliche Sprache einsetzbar, fiir die es Texte geniigender Grisse, sowie
ein maschinelles Morphologiesystem und einen robusten Parser gibt, der fihig ist, Sub-
kategorisierungsrahmen mit lexikalischen K6pfen zu extrahieren. Anschliessend wurde ein
maschinelles Verfahren zur Identifikation von Verb-Nomen-Kollokationen in Textkorpora
vorgestellt, das erneut als Schliisselschritt ein EM-basiertes Klassifikationsmodell benutz-
te. Da sich Kollokationen gerade dadurch auszeichen, dass (i) die beteiligten Lexeme nur
selten auch mit anderen Partnern kombinieren und (ii) die Semantik der Kollokation sich

nicht aus der Semantik der beteiligten Lexeme erschliessen lisst, kann das vorgestellte,
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neue Verfahren als Ergénzung des vorgestellten Verfahrens zum Aufbau eines semantisch
annotierten Worterbuchs aufgefasst werden. Anschliessend wurde gezeigt, dass durch ein
einfaches Nachschlagen in einem semantisch annotierten Lexikon sehr gute Disambiguie-
rungsresultate erzielbar sind. Jeder Eintrag eines solchen Lexikons besteht im wesentlichen
aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber semantische Klassen, mit denen die Subjekt-
und Objektpositionen intransitiver und transitiver Verben annotiert werden. Die Disam-
biguierung moglicher Zielworte konnte mit diesem Lexikon auf sehr naheliegende Weise
vorgenommen werden, indem im Lexikon nach demjenigen Nomen (unter den moglichen
Zielworten) gesucht wurde, dessen Semantik am besten mit der Semantik des Zielverbs
iibereinstimmt. Diese einfache Methode wurde auf einer grossen Anzahl von Ubersetzun-
gen eines natiirlichen bilingualen Korpus evaluiert. Es zeigte sich, dass sie dhnlich gute
Ergebnisse liefert, wie die von Dagan und Itai (1994), in der aber wesentlich mehr Se-
lektionsinformationen benutzt wird. Abschliessend wurden probabilistische Silbenmodelle
fiir Englisch vorgestellt, die mit dem mehrdimensionalen EM-basierten Klassifikationsver-
fahren auf unannotierten drei- und fiinfdimensionalen Daten trainiert wurden. Die erhal-
tenen Silbenmodelle wurden mit einem Pseudo-Disambiguierungsverfahren evaluiert. Das
Ergebnis zeigte, dass der Onset der variabelste Teil der Silbe ist. Die qualitative linguis-
tische Evaluierung zeigte, dass (ohne dass dies vorab zu erwarten war) die Silbenmodelle

tatsdchlich bedeutungstragende Klassen besitzen.

In Kapitel 5 wurden probabilistische lexikalisierte kontextfreie Grammatiken vorgestellt.
Zunichst wurde mit drei Beispielen (Briscoe und Carroll 1993) motiviert, dass diese Gram-
matiken einige natiirlichsprachige Phinomene besser modellieren kénnen, als gew6hnliche
probabilistische kontextfreie Grammatiken. Dann wurden lezikalisierte Syntarbdume und
lexikalisierte kontexifreie Grammatiken vorgestellt. Deren Grammatikregeln sind durch
Kopfmarkierungen angereichert, um lexikalische Kdpfe verwalten zu kénnen. Das Wahr-
scheinlichkeitsmodell der lexikalisierten kontextfreien Grammatiken basiert auf lexikalisch
annotierten Grammatikregeln und sogenannten lexikalischen Entscheidungen. Ein wichti-
ges Ziel von Kapitel 5 war, anhand eines umfangreichen Beispiels vorzustellen, dass sich
jede probabilistische lexikalisierte kontextfreie Grammatik durch eine Grammatiktrans-
formation auf eine gewOhnliche probabilistische kontextfreie Grammatik zuriickfiithren
lasst (Carroll und Rooth 1998). Dies bedeutet, dass der Inside-Outside-Algorithmus
bzw. der EM-Algorithmus prinzipiell auch auf lexikalisierte kontextfreie Grammatiken
anwendbar ist. Abschliessend wurde vorgestellt, welche Nebenbedingungen die Wahr-
scheinlichkeitsparamter der lexikalisierten Grammatik erfiillen miissen, um die Standard-
Nebenbedingung fiir kontextfreie Grammatiken nach Booth und Thompson (1973) zu
erfiillen. Ein Experiment fiir das Deutsche, in dem auf einem Korpus von ca 450 000 Sitzen

eine lexikalisierte kontextfreie Grammatik trainiert wird, zeigte, dass lexikalisierte kontext-
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freie Grammatiken gegeniiber unlexikalisierten Grammatiken zumindest gering verbes-
serte Evaluierungsergebnisse aufweisen. Hierfiir wurden nicht die beim Baumbank-Trai-
ningsverfahren iiblichen “Exact-Match”-Evaluierungen vorgenommen, sondern sorgfiltige
linguistische Evaluierungen. Mit manuell erstellten, grossen Evaluierungskorpora wurde
satzweise gemessen, wie gut Nominalphrasen und verschiedene Typen von Subkategorisie-
rungsrahmen von den Grammatiken erkannt werden konnen. Ein weiteres Ergebnis des
Experiments war, dass zu viele (mehr als zwei) Iterationen mit dem Inside-Outside-Algo-
rithmus die Ergebnisse der linguistischen Evaluierung verschlechterten. Das Kriterium,
das im allgemeinen benutzt wird, um Ubertraining zu erkennen, nimlich die Messung
der Korpuswahrscheinlichkeit auf einem Held-Out-Korpus, zeigte, dass sehr viel mehr
Trainings-Iterationen vorgenommen werden miissten. Dies widerspricht der linguistischen
Evaluierung, somit kann das Standard-Kriterium als unangemessen gelten. Anschliessend
wurde ein neues stochastisches lexikalisiertes Modell fiir unifikationsbasierte Grammati-
ken vorgestellt, fiir welches der EM-Algorithmus gleich zweimal benutzt wurde: zum einen
wurde eine Instanz des EM-Algorithmus fiir sogenannte log-lineare Modelle benutzt, um
das Modell auf freiem Text zu trainieren. Zum anderen basierte dieses Modell auf den
vorab estimierten klassenbasierten Hiufigkeiten eines EM-basierten Klassifikationsmodells
fiir Verb-Argument-Paare. Es wurde vorgestellt, wie die Parameter der log-linearen Mo-
delle so estimiert werden konnen, dass die empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Trainingsdaten moglichst gut reflektiert wird. Ein wichtiges Ziel war ferner, theoretisch
zu begriinden, dass fiir log-lineare Modelle “optimale” Startparameter existieren. Dieses
Ergebnis ist deshalb so wichtig, weil der allgemeine EM-Algorithmus im Gegensatz zu
diesem FErgebnis anweist, moglichst viele Startparameter auszuprobieren. Anschliessend
wurde ein Experiment fiir Deutsch prisentiert, in dem ein Korpus von ca. 36 000 Sitzen
mit einer LFG-Grammatik geparst wurde. Es wurden folgende Schliisse aus dem Expe-
riment gezogen: (i) Die in Abschnitt 5.3 motivierten Startwerte bewéhren sich in der
Praxis hervorragend. (ii) Die Lexikalisierung mit klassenbasierten Haufigkeiten verbessert
die Prizision um ca. 10% (gegeniiber unlexikalisierten Modellen). (iii) Der EM-Algorith-
mus verbessert die Estimierung der Wahrscheinlichkeitsparameter von unifikationsbasier-
ten Grammatiken um ca. 10% Prézision (gegeniiber einem Baumbank-Trainingsverfah-
ren). Hierzu wurden 190 iiberwiegend nicht-lokale Basis-Eigenschaften vorgestellt, sowie
45 weitere Eigenschaften, die die Lezikalisierung des stochastischen Modells ausmachen.
Die experimentelle Evaluierung der Modelle mit dem iiblichen “Exact-Match-Kriterium”
(d.h. exakte Ubereinstimmung der wahrscheinlichsten Syntaxanalyse mit der korrekten
Syntaxanalyse) ergaben eine Prézision von 86%. Zur Messung dieser Ergebnisse wurde
ein Evaluierungskorpus mit 550 manuell annotierten Sitzen mit durchschnittlich 5.4 Syn-

taxanlysen erstellt. Eine zweite Evaluierung, in der die Subkategorisierungsrahmen von
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Verben erkannt werden miissen, ergab eine Priizision (Ubereinstimmung der Subkategori-
sierungsrahmen des Hauptverbs in wahrscheinlichster und korrekter Syntaxanalyse) von
90%. Hier wurde ein Evaluierungskorpus mit 375 manuell disambiguierten Beispielen mit

einer durchschnittlichen Ambiguitdt von 25 Syntaxanalysen erstellt.
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