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Als Part-of-Speech (POS) Tagging, kurz Tagging genannt, bezeichnet man das
Einordnen von Wortern eines Korpus in bestimmte durch sogenannte Tagsets, wie
z.B. dem STTS (Schiller et. al., 1999) fir das Deutsche oder dem fiir das Penn
Treebank Korpus des Englischen entworfenen Tagset (Jurafsky & Martin, 2004: 2),
definierte Kategorien.

Das Ziel einer solchen Kategorisierung ist es, neben dem eigentlichen Korpus und
den in ihm enthaltenen Worten auch Informationen zu den sprachlichen Kategorien
bzw. den Wortarten dieser Worte zu kodieren, indem man jedes Wort mit einem Tag
versieht.

Durch eine solche Disambiguierung von potentiellen Lesarten fiir ein bestimmtes
Wort lassen sich zusétzliche Informationen gewinnen, die im Rahmen einer spéateren
syntaktischen oder semantischen Analyse, z.B. zur Spracherkennung, zur
maschinellen Ubersetzung oder zum Information Retrieval, genutzt werden kénnen.
Neben der naheliegenden, aber bei den heutzutage, nicht zuletzt durch das Internet,
vorhandenen umfangreichen Korpora nicht mehr praktikablen und nicht zuletzt
mihseligen Methode, ein solches Tagging manuell durchzufiihren, liegen
mittlerweile zahlreiche sogenannte Tagger vor, welche diesen Vorgang mittels
bestimmter Verfahren und Algorithmen weitestgehend automatisiert erledigen,
respektive eine Unterstiitzung beim manuellen Tagging darstellen.

Im Folgenden soll es um die Darstellung und den Vergleich verschiedener dieser
Verfahren gehen, wobei neben allgemeinen Betrachtungen wie Genauigkeit,
Laufzeiteffizienz, Lernaufwand bei statistischen und manueller Arbeitsaufwand bei
regelbasierten Verfahren ein besonderes Augenmerk auf die Behandlung von fiir den
Tagger nicht bekannten, also nicht bereits in einem Trainingsdurchlauf gelernten
bzw. nicht bereits im Lexikon vorhandenen Worten gelegt werden soll.

1. Part-Of-Speech Tagging — Diverse Verfahren, ein Uberblick

Die mittlerweile recht zahlreichen vorhanden Tagger und die ihnen zugrunde liegenden
Verfahren lassen sich in drei Kategorien einteilen:

— Tagger, die das ihnen zugrundeliegende Modell aufgrund von statistischen
Methoden weitestgehend selbstandig lernen

— regelbasierte Tagger mit einem manuell erzeugten Regelwerk

— Hybridformen, die auf Regelwerken basieren, diese jedoch weitestgehend

selbstandig erlernen



Zu der ersten Kategorie zahlen zuvorderst die auf Markov- bzw. Hidden-Markov-Modellen
(HMM) basierenden Verfahren. Hier sind z.B. solche Tagger zu nennen, die den Viterbi-
Algorithmus benutzen. Bei diesem Algorithmus wird aus den
Ubergangswahrscheinlichkeiten eines Tags zu den vorhergehenden Tags und der
Wahrscheinlichkeit, dass ein Tag ein vorliegendes Wort emittiert, d.h. dieses Wort die zu
diesem Zeitpunkt wahrscheinlichste Moglichkeit fir das Tag darstellt, die wahrscheinlichste
Sequenz von Tags flir eine Sequenz von Worten ermittelt. Ein Verfahren, das diesen
Algorithmus - mit einigen Modifikationen — erfolgreich nutzt, ist das Trigrams'n'Tags oder
kurz T'n'T Verfahren von Brants (2000). Ebenfalls zu dieser Kategorie gehoért das Tagging
mittels eines Maximum Entropy Model, wie es von Ratnaparkhi (1996) genauer beschrieben
wurde.

Die zweite Kategorie umfasst Tagger, die sich eines manuell definierten Regelwerks, der
Constraint Grammar, und einer dem eigentlichen Tagging vorangehenden Disambiguierung
auf morphologisch-lexikalischer Ebene bedienen (Voutilainen, 1995).

In der dritten Kategorie befinden sich schliellich solche Methoden, die Hybridformen aus
statistischen und regelbasierten Ansatzen darstellen. Diese Kategorie enthalt z.B.
sogenannte fransformationsbasierte Verfahren, die zwar ebenfalls mit der Hilfe eines
Regelwerks arbeiten, dieses Regelwerk jedoch im Rahmen vordefinierter Vorgaben anhand
der Auswirkungen, welche die Anwendung einer bestimmten Regel auf die Genauigkeit des
Tagging-Resultats hat, Uberwacht lernen (Brill, 1995). Diese Verfahren stellen also
deswegen eine Mischform dar, weil sie zwar zu den regelbasierten Verfahren gehéren, aber
sich diese Regeln eben aufgrund von mathematischen Verfahren selbst erschlief3en.

Allen Verfahren ist gemein, dass sie sich an ihrer Performanz, welche sich in den als
Precision und Recall bezeichneten Werte widerspiegelt, messen lassen missen
(Voutilainen, 1995: 172):

— Recall: The ratio 'received appropriate readings / intended appropriate
readings'

— Precision: The ratio 'received appropriate readings / all received readings'

Der Begriff Recall bedeutet also den Quotienten der korrekt erkannten Lesart durch die
tatsachlich korrekten Lesarten, eine Rate von weniger als 100% bedeutet als hier, das einige
Worte nicht korrekt in ihrer Lesart erkannt wurden. Die Recall Rate eines Taggers wird auch
als dessen Genauigkeit bezeichnet.

Als Precision wird nun die Rate bezeichnet, die sich aus dem Quotienten von wahrend des
Vorgangs korrekt erkannten Lesarten durch alle wahrend des Vorgangs erkannten Lesarten
ergibt, ein Wert von weniger als 100% fir diesen Wert bedeutet, dass noch einige
Uberflissige Lesarten nicht verworfen wurden, die somit noch als 'Rauschen’ in den Daten
verbleiben (Voutilainen, 1995; 172).



Diese Werte sind neben dem verwendeten Verfahren stark abhangig davon, wieviele fur den
Tagger unbekannte Worte in einem Korpus (vor allen Dingen in Korpora, die viele
fachsprachliche Elemente enthalten, ist das Vorkommen von Worten, die nicht bereits
anhand eines Trainingskorpus gelernt werden konnten, naturgemaf recht hoch) vorkommen
und welche Verfahren benutzt werden, um diese Worte dennoch zu verarbeiten und ihre
Lesarten weitestgehend zu disambiguieren.

In Abschnitt 2 soll es zunachst darum gehen, einige ausgewahlte und hier bereits kurz
vorgestellte Verfahren genauer zu umreilen und diese daraufhin in Abschnitt 3 anhand
verschiedener Kriterien, unter anderem eben der Behandlung unbekannter Worte, zu

vergleichen.

2. Methoden zum Part-of-Speech Tagging
2.1 Tagging auf Basis von (Hidden) Markov Modellen

2.1.1 Markov Modelle

In der maschinellen Sprachverarbeitung, und dort insbesondere beim Part-of-Speech
Tagging nehmen Verfahren, welche auf Hidden Markov Modellen basieren, einen
prominenten Platz ein.

Hidden Markov Modelle sind, wie der Name bereits andeutet, Spezialfalle der nach dem
Mathematiker Andrei Markov benannten Markov Modelle. Diese modellieren Abfolgen von
Zustanden (im Falle des Part-of-Speech Tagging sind dies Tags) und deren
Wahrscheinlichkeiten Uber einen Zeitraum T, wobei sie den folgenden Eigenschaften
genigen (Manning & Schitze, 1999: 318):

— Limited Horizon: P(Xeu1 = s¢| Xy, ..., Xi) = P(X1 = siXi)
— Time invariant: P(Xu1 = sy Xi) = Xz = s¢|X4)

Die 'Limited Horizon' Eigenschaft beinhaltet, dass die Wahrscheinlichkeit fiir einen Zustand
X1 ausschlieRlich vom direkten Vorzustand X; abhangt, der vorherige Pfad also fur diesen
Wert nicht von Bedeutung ist. In bestimmten Erweiterungen von Markov Modellen, wird
dieser begrenzte Horizont auf zwei oder mehr Vorzustande ausgedehnt (siehe z.B. das in
2.2 beschriebenen T'n'T Verfahren).

Die Eigenschaft 'Time invariant' besagt des Weiteren, dass die Wahrscheinlichkeit fur einen
bestimmten Zustand vom Zeitpunkt, an dem dieser Zustand auftritt, unabhangig ist, sprich:
Wenn die Wahrscheinlichkeit fiir einen Zustand X unter Voraussetzung eines Vorzustandes
Y fUr den Zeitpunkt T+ einen bestimmten Wert annimmt, so nahme sie den gleichen Wert fir

den Zeitpunkt T, an, falls dessen Vorzustand ebenfalls der gleiche wie zum Zeitpunkt T, ist.



Aus diesen Bedingungen ergibt sich, dass es sich bei Markov Modellen um endliche
Automaten handelt, weil eben jeder Zustand ausschlieBlich vom Vorzustand abhangt und
keine Abhangigkeiten Uber gréere Distanzen hinweg bestehen. Die Wahrscheinlichkeiten
aller von einem Zustand zu maéglichen Folgezustdanden ausgehenden Pfade ergeben dabei
immer 1.0 (Manning & Schiitze, 1999: 317-319):

al a2

T T T

Diagramm 1: Markov Modell, a1 und a2 bezeichnen Ubergangswahrscheinlichkeiten und t1...t3 mégliche

Zustande.

2.1.2 Hidden Markov Modelle

Fir die Anforderungen, die beim Part-of-Speech Tagging an ein zugrundeliegendes Modell
gestellt werden, bedarf es nun der Erweiterung auf Hidden Markov Modelle (Jurafsky &
Martin, 2004: 27-30), weil mit einfachen Markov Modellen zwar die
Ubergangswahrscheinlichkeiten von Tags untereinander dargestellt werden koénnen
(Manning & Schuitze, 1999: 351), die Wahrscheinlichkeiten von Tags fiur im Korpus
auftretende Worte aber nicht reprasentiert sind.

Um dies nun ebenfalls zu berucksichtigen, wird in der Erweiterung des Modells davon
ausgegangen, dass jedes Tag Worte mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit emittiert, also
nicht etwa Worte Tags erzeugen, sondern genau anders herum. Dieses Vorgehen basiert
auf Bayes' Theorem, welches besagt, dass sich eine Wahrscheinlichkeit fiir einen Wert A in
Abhangigkeit von B auch als Wahrscheinlichkeit fur den Wert B in Abhangigkeit von A
ausdrucken lasst. Die Wahrscheinlichkeit, mit der ein bestimmtes Tag ein bestimmtes Wort
emittiert, wird als Emissionswahrscheinlichkeit bezeichnet. Das folgende Diagramm

verdeutlicht den Unterschied zu einfachen Markov Modellen:



a1l a2

t3
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v
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Diagramm 2: Hidden Markov Modell, a1 und a2 bezeichnen Ubergangswahrscheinlichkeiten,
b1...b3 Emissionswahrscheinlichkeiten, w1...w3 die von Tags emittierten Worte und t1...t3
mdgliche Zustande.

Das konkrete Taggingverfahren auf Grundlage von Markov Modellen lauft nun in zwei
Schritten ab. Zuerst missen anhand eines bereits tokenisierten' und manuell getaggten
Korpus, des sogenannten Traininingskorpus, die Ubergangswahrscheinlichkeiten von einem
Zustand (bzw. Tag) zum nachsten, sowie die Wahrscheinlichkeiten, mit denen Worte von
Tags emittiert werden, die sogenannten Emissionswahrscheinlichkeiten, gelernt werden.
Hierzu wird zum einen die Anzahl der Ereignisse, bei denen ein Tag A vor einem Tag B
auftritt, durch die Gesamtzahl der Ereignisse fir Tag B und zum anderen die Ereignisse, bei
denen einem Wort W ein Tag T zugeordnet wird, durch die Gesamtzahl der Ereignisse fur
Tag T dividiert. Dieser Vorgang wird daraufhin fiir alle Tags wiederholt (Manning & Schitze,
1999: 320-325, 345-349).

Nachdem sowohl Ubergangs- als auch Emissionswahrscheinlichkeiten gelernt wurden, lasst
sich das so erworbene Modell auf ungetaggte Korpora anwenden. Um nun aus dem Modell
auf die korrekte Tagsequenz fir eine gegebene Wortsequenz zu schlieBen, stehen
verschiedene Algorithmen? zur Verfligung, das wohl bekannteste dieser Verfahren, der

Viterbi-Algorithmus soll im Folgenden kurz vorgestellt werden.

1 Tokenisierung bezeichnet den Vorgang, bei dem ein Korpus in einzelne linguistische
Entitaten, typischerweise Worte, unterteilt, Gro3- und Kleinschreibung normalisiert und
Satzzeichen von wortinternen Sonderzeichen disambiguiert werden, siehe dazu Halama
(2004), Abschnitt 3.3.1.

2 Ein weiteres Verfahren ware z.B. der Baum-Welch-Algorithmus, auch Forward-
Backward-Algorithmus genannt (Manning & Schitze, 1999: 333)



2.1.3 Der Viterbi-Algorithmus

Der Viterbi-Algorithmus (Manning & Schitze, 1999: 349-351) Iasst sich in drei Schritte
unterteilen:

1.) Initialisierung
2.) Induktion bzw. vollstandiges Durchlaufen der zu taggenden Sequenz
3.) Auslesen des Pfades

Im ersten Schritt wird die Wahrscheinlichkeit fiir ein Satztrennzeichen vor Beginn des Satzes

auf 1.0 und fir jedes andere Tag auf 0.0 gesetzt:

$:(PERIOD) = 1.0
8:(t) = 0.0 fiirr jedes t I= PERIOD

Im Zuge des zweiten Schrittes werden zwei Funktionen fir jedes i € [1...n] iterativ berechnet:

1.) di4(j): Diese Funktion wahlt fir das Tag j das Maximum aus [di(k) x P(j|k)] fur
alle mdglichen Tags k.
2.) Wi(j): Diese Funktion liefert denjenigen Vorzustand k fur das Tag j, von dem

aus das mit 8i(j) berechnete Maximum erreicht wurde.

Anhand des nun folgenden, in Python implementierten Code-Segmentes soll der Viterbi-

Algorithmus naher erlautert werden:



def viterbi{corpus, tagset, startProbability, transitionProbabilities, emissionProbabilities):

# go through each sentence in corpus
for sentence 1n corpus:

# initialization
tagSequence = {}
argMaxSequence = {}
prob = startProbability

# go through each word in sentence
for word 1n sentence:

tags = {}

argMax = @

probMax = @

# go through togs
for tag in tagset:

# go through tags for each tag
for nextTag in tagset:

# delta
thisProb = prob
thisProb *= transitionProbabilities[tag][nextTag] * emissionProbabilities[tag][word]

# if this delta is larger than the current maximum
1t thisProb > probMax:

# delta
probMax = thisProb

# psi
argMax = tag

# walues for tag{i + 1)
tags[nextTag] = (argMax, probMax)

# read-out
probMax = @
for tagBuffer in tags:
{arg, prob) = tags[tagBuffer]
if prob > probMax:
probMax = prob
argMaxSequence[word] = arg

# return tag sequence
return argMaxSequence

Die Funktion viterbi(corpus, tagset, startProbability, transitionProbabilities,
emissionProbabilities) bekommt ein bereits tokenisiertes, d.h. in Satze und Worte
unterteiltes Korpus, das Tagset, welches auf das Korpus angewendet werden soll, eine
Startwahrscheinlichkeit, die trainierten Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Tags
und die Emissionswahrscheinlichkeiten der Tags fir die einzelnen Worte Gbergeben.

Zuerst wird die Wahrscheinlichkeit fir das Startelement mit 1.0 initialisiert (siehe Schritt 1)
auf der vorherigen Seite).

Daraufhin wird Gber jeden Satz des Korpus und jedes Wort eines Satzes iteriert. Fur jedes
Wort werden alle Tags des Tagsets zunachst aufgerufen und in dieser Schleife noch einmal
durchlaufen, um eine Trellis® von jedem Tag zu jedem potentiell folgenden Tag
aufzuspannen. Es werden also in der Schleife, welche das Tagset ein zweites Mal
durchlauft, namlich in der Schleife, die zuerst Uber das Tagset iteriert, alle moglichen

Ubergangspfade zwischen den Tags durchlaufen.

3 Eine Trellis ist eine surjektive m:n-Abbildung, bei der jedes m zu einem Zeitpunkt t = i auf
jedes n zu einem Zeitpunkt t = i + 1 abgebildet wird, siehe dazu auch Abbildung 9.5 in
Manning & Schitze (1999: 328).



Fir jeden dieser Pfade werden dann die formal als 0u4(j)) und Wi4(j) bezeichneten
Funktionen ausgefuhrt. Hierzu wird das Produkt aus der Wahrscheinlichkeit fur den bisher
wahrscheinlichsten Pfad, der Ubergangswahrscheinlichkeit vom aktuellen Tag zu einem
moglichen folgenden Tag und der Emissionswahrscheinlichkeit des aktuellen Tags fur das
gerade aktuelle Wort gebildet. Falls dieser Wert Uber dem bisher hdchsten ermittelten Wert
probMax (= dem Resultat von 9:.4(j)) liegt, wird er zum neuen Wert fir probMax und argMax
(= dem Resultat von Wi.(j)) wird auf das Tag aus der ersten Schleife gesetzt, welches das
neue probMax verursacht hat. Dieser argMax-Wert, also dasjenige Tag, das den hochsten
Wert flr das folgende Tag erzeugt (d.h das wahrscheinlichste Tag fiir das nachfolgende Tag
und das aktuelle Wort darstellt) wird anschlieftend fiir jedes Wort ausgelesen und die so
erzeugte Sequenz zuriickgegeben®.

Die hier vorgestellten Markov Modelle und der Viterbi-Algorithmus fungieren als Grundlage
fur viele verfeinerte Tagging-Techniken wie z.B. dem T'n'T Verfahren von Thomas Brants

(2000), um das es im folgenden Abschnitt gehen wird.

2.2 T'n'T — Trigrams and Tags
2.2.1 Markov Modell Zweiter Ordnung

Das Trigrams and Tags Verfahren, kurz T'n'T, basiert auf den im vorherigen Abschnitt
vorgestellten Hidden Markov Modellen, jedoch wird die Limited Horizon Bedingung fir

Markov Modelle im Falle des T'n'T abweichend formuliert:
P(Xt+1 = Sk|X1, vy Xt) = P(Xt+1 = Sklxt, XH)

Es werden also nicht blol Bigramme, d.h. der gerade betrachtete und der ihm
vorangehende Zustand, sondern zusatzlich dazu auch die sich aus dem aktuellen und den
zwei vorhergehenden Zustanden ergebenden Trigramme, daher der Name des Verfahrens,
betrachtet. Das dem Verfahren zugrundeliegende Markov Modell zweiter Ordnung
unterscheidet sich dadurch von Markov Modellen einfacher Ordnung, dass es die
wahrscheinlichste Tagsequenz unter Berlcksichtigung von jeweils zwei Vorzustanden
berechnet (Brants, 2000: 1):

;
argmaxu...r [ P(tfti1, tiz)P(Wilt)] P(trstr)
i=1

4 Eine weitere, eher formale Darstellung des Viterbi-Algorithmus findet sich in Manning &
Schitze (1999) auf Seite 350.
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Fir eine gegebene Sequenz von Worten ws...wr wird diejenige Tagsequenz ermittelt, fir die
sich der héchste Wert der Produkte aus den Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den
innerhalb des Horizontes liegenden Zustédnden und der Wahrscheinlichkeit ergibt, dass das
momentan betrachtete Tag ein Wort emittiert. Zusatzlich wird dieses Produkt noch mit der
Wabhrscheinlichkeit fir einen 'end-of-sequence marker' (Brants, 2000: 2) gegeben das letzte
Tag der Sequenz multipliziert, da diese zusatzliche Einbeziehung der Wahrscheinlichkeit,
dass ein Satzendzeichen aus der Menge [.!?;] dem letzten Tag folgt, die Taggingergebnisse
verbessert (Brants, 2000: 2).

2.2.2 Glattungsverfahren

Zwei weitere Aspekte, welche in Brants (2000) als essentiell fir POS Tagger auf Markov
Modell Basis hervorgehoben werden, sind statistische Gléttungsverfahren (engl. Smoothing)
und die Behandlung unbekannter Worte. Der letztere Aspekt wird in Abschnitt 3.4.2 naher
behandelt, hier soll es zunachst um die Beschreibung des verwendeten Glattungsverfahrens
gehen.

Aufgrund des Sparse Data Problems® lassen sich die Wahrscheinlichkeiten fir Trigramme
nicht direkt ableiten, da sonst etliche Wahrscheinlichkeiten unnétigerweise auf 0 gesetzt
wilrden, sondern mussen mittels eines Glattungsverfahrens berechnet werden. Das T'n'T
Verfahren setzt hierbei auf lineare Interpolation (Manning & Schitze, 1999: 218-221), die

Wabhrscheinlichkeit eines Trigramms wird dabei folgendermalien ermittelt:

P(t3|t1, tz) = >\1P(t3) + >\2P(t3|t2) + )\SP(talth tz)

Die Gewichtungsfaktoren Ai...A; ergeben die Summe von 1.0, zudem wird bei T'n'T die
kontextunabhédngige Variante der linearen Interpolation verwandt, d.h. die
Gewichtungsfaktoren sind fir jedes Trigramm gleich, da das Sparse Data Problem
wiederum eine individuelle Gewichtung fir jedes einzelne Trigram unmdglich macht.

Die Werte fir diese Faktoren werden mittels Deleted Interpolation errechnet. Bei dieser
Methode wird der Wert fiir A+...A; um die Wahrscheinlichkeit eines Trigrammes inkrementiert,
je nachdem ob das Unigram oder das Bigram, welches das Unigram enthalt, oder das

Trigram, welches wiederum das Bigram enthalt, wahrscheinlicher ist (Brants, 2000: 2).

5 Als Sparse Data Problem wird die Tatsache bezeichnet, das vielfach, gerade bei
komplexen Phanomenen, diese Phanomene nicht hdufig genug in einem Korpus
auftreten, um relevante statische Daten zu gewinnen.
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2.2.3 Weitere Verbesserungen

T'n'T enthalt neben dem besonderen Augenmerk auf Smoothing und der Behandlung
unbekannter Worte noch weitere Methoden, welche zum einen der Verbesserung des
Taggingergebnisses und zum anderen der Effizienzsteigerung des Laufzeitverhaltens
dienen.

Um eine weitere Verbesserung des Taggingresultats zu erreichen, markiert T'n'T jedes Tag
noch zusatzlich mit der Information, ob das entsprechende Wort gro3 oder klein geschrieben
wird, was sich besonders in Sprachen wie dem Englischen auswirkt, in denen lediglich
Eigennamen derart kodiert werden (Brants, 2000: 3).

Zur Verbesserung des Laufzeitverhaltens des Viterbi-Algorithmus wird der Beam Search
Algorithmus benutzt. Dieses heuristische Verfahren bertcksichtigt nur jene Werte fur die
Funktion 8, welche nicht kleiner sind als der groRte bisher ermittelte Wert dividiert durch
einen zuvor empirisch ermittelten Schwellenwert 6. Ein Wert von 1000 verdoppelt dabei
ungefahr die Effizienz, ohne die Genauigkeit des Taggers zu beeintrachtigen, wobei die
Geschwindigkeit von der Anzahl der unbekannten Worte und der Ambiguitaten beeinflusst
wird (Brants, 2000: 4).

2.3 Constraint-Grammar-basierte Taggingverfahren

Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten, statistischen Methoden beruhen solche, die eine
sogenannte Constraint Grammar als zugrundeliegendes Modell verwenden, auf einem
ganzlich anderen Ansatz. Diese im folgenden Abschnitt naher beschriebene Methode
konstruiert kein statistisches Modell der Objektsprache, sondern folgt dem traditionellen
Ansatz, ein von Menschen, also nicht maschinell, generiertes Regelwerk als Modell fir die
behandelte Sprache zu benutzen.

Dieses Regelwerk, das Aussagen darUber trifft, welche Wortarten in bestimmten Kontexten
auftreten konnen bzw. durfen, wird als Constraint Grammar bezeichnet, da die in ihm
enthaltenen Regeln bzw. Constraints das Vorkommen bestimmter Wortarten in bestimmten
Kontexten entweder erlauben oder aber flir unmdglich erklaren.

Diese Verfahrensweise, welche das Problem der Wortartenambiguitdt von einer
morphologischen Perspektive aus angeht, wird von Karlsson (1995) ndher umrissen und von
Voutilainen (1995) anhand eines konkreten Modells, dem ENGCG (kurz flr English
Constraint Grammar) fir das Englische, erlautert.

Karlsson (1995) fihrt fir den Vorgang des Taggings mittels einer Constraint Grammar die

folgenden Schritte an:
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1.) Preprocessing

2.) Lexikonaktualisierung

3.) Morphologische Analyse

4.) Lokale morphologische Disambiguierung

5.) Syntaktische Disambiguierung

In Schritt 1.) werden dabei zunachst Aspekte wie Normalisierung von Grof3- und
Kleinschreibung, Erkennen von Satzendzeichen, Erkennen der einzelnen Token, kurz also
all das, was ublicherweise als Tokenisierung bezeichnet wird, bertcksichtigt.

Bei Schritt 2.) werden dem Lexikon neue im gerade bearbeiteten Korpus vorkommende
Lexeme hinzugefligt, um diese im Rahmen von Schritt 3.) ebenso wie die bereits im Lexikon
vorhandenen Lexeme morphologisch analysieren zu kdnnen.

Diese Analyse geht mit Hilfe eines Transducers (Kempe, 1997), im konkreten Fall der
ENGCG mit ENGTWOL (Morphological Transducer Lexicon Description of English),
vonstatten, der schrittweise Zeichen einer Wortform aus dem Korpus als Eingabe
konsumiert und die fir die konsumierte Zeichenkette mdglichen morphologischen Lesarten
als Ausgabe zuriickgibt. Diese moéglichen morphologischen Lesarten pro Wortform werden
als Kohorte (Karlsson, 1995: 46) dieser Wortform bezeichnet. Hier wird noch einmal der
Unterschied zu den vorher erwahnten statistischen Verfahren deutlich: Wurden dort
mogliche Kategorien fiir ein Wort als Wahrscheinlichkeiten flir die sie reprasentierenden
Tags abgebildet, so wird hier zunachst davon ausgegangen, dass alle Lesarten gleich
wahrscheinlich sind.

Im Allgemeinen erhaltenen in diesem Schritt 35-45% der Worte mehrere mogliche Lesarten
zugewiesen (Voutilainen, 1995: 170).

In Schritt 4.) folgt nun bereits eine erste, lokale Disambiguierung der erhaltenen Kohorten.
Dabei werden aufgrund der Konfiguration der anderen Lesarten in der Kohorte unmdgliche
Lesarten aus der Kohorte entfernt. Eine solche lokale Disambiguierung ist vor allem in
solchen Sprachen sinnvoll, welche, wie z.B. das Deutsche, Uber &auferst produktive
Prozesse der Kompositabildung verfiigen und bei denen daher der Transducer in Schritt 3.)
in bestimmten Fallen {bergeneriert.

SchlieBlich folgt in Schritt 5.) das eigentliche Parsing auf Basis der Constraint Grammar,
also die syntaktische Disambiguierung. Bei diesem Vorgang wird zundchst eine Datei
eingelesen, welche die vorher manuell formulierten Constraints enthalt. Jedes dieser
Constraints gibt Kontextbedingungen an, unter denen bestimmte Lesarten aus bestimmten
Kohorten verworfen werden, weil diese Lesarten in dem gegebenen Kontext nicht
grammatisch waren. Von Karlsson (1995: 58) werden nun 3 mdgliche bzw. sinnvolle®

Varianten von Constraints angegeben:

6 Denkbar waren allerdings auch solche Constraintvarianten, die jeweils das Komplement
der Funktionen von Variante a.), b.) und c.) zurlickgeben.
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a.) =!Il : Ein Constraint dieser Variante wahlt die angegebene Lesart als
korrekt aus und verwirft alle anderen Lesarten, falls die Kontextbedingungen
erfullt sind. Falls die Kontextbedingungen nicht erfullt sind, wird nur die
angegebene Lesart verworfen.

b) =! : Ein Constraint dieser Variante wahlt die angegebene Lesart als
korrekt aus und verwirft alle anderen Lesarten, falls die Kontextbedingungen
erfillt sind. Falls die Kontextbedingungen nicht erfillt sind, geschieht nichts.
c) =0 : Ein Constraint dieser Variante verwirft die angegebene Lesart, wenn

die Kontextbedingungen erfiillt sind.

Ein Constraint im Rahmen des ENGCG ist allgemein folgendermalien aufgebaut:

TOKEN (=!1|=!|=0) READING CONTEXT

TOKEN steht dabei flir moégliche Worte aus dem Korpus, auf die dieser Constraint
angewendet werden soll. Es kann einerseits allgemein gesetzt werden, z.B. auf '@w', was
zur Folge hatte, das dieser Constraint auf alle Worte angewandt wird. Andererseits kann es
auch ein bestimmtes Wort enthalten, wodurch dieser Constraint dann auch nur bei
Vorkommen des spezifizierten Wortes Anwendung findet.

Als nachstes folgt ein Modifikator, der eine der oben beschriebenen Constraintvarianten
auswahlt. Daraufhin folgt die Lesart READING aus der Kohorte des gerade behandelten
Wortes, die der Constraint verarbeiten soll und schlieRlich endet der Constraint mit der
Angabe der Kontextbedingungen CONTEXT, fiir welche die jeweilige durch den Modifikator
ausgewahlte Aktion des Constraints ausgeldst wird. Die Kontextbedingungen setzen sich
aus Booleschen Operatoren (z.B. NOT), Positionsangabe relativ zur Position des gerade
behandelten Wortes (z.B. -1 fiir eine Schritt links von der momentanen Position, 1 flr einen
Schritt rechts von der momentanen Position), Klammerung und Lesarten fur die jeweiligen
Positionen zusammen.

Es folgt ein konkretes Beispiel fur ein Constraint aus dem ENGCG (Karlsson, 1995: 59):

(@w =0 VFIN (-1 TO))

Dieser Constraint besagt, dass bei jedem Wort die Lesart VFIN aus der Kohort entfernt wird,
falls das Wort direkt vor dem gerade behandelten Wort in seiner Kohorte eine Lesart mit der
Stammform ,to* hat.

Momentan erreicht der ENGCG Tagger nach Anwendung der 1100 Constraints, auf die er
zuruckgreifen kann, je nach Textkategorie eine Precision von 93-97% und einen Recall von
99,7%. Nach Anwendung weiterer 200 heuristischer Constraints sinkt zwar letzterer Wert auf

99,6%, jedoch sind bereits 96-98% der Worte nach diesem zusatzlichen Schritt bereits



14

vollstandig disambiguiert, die Precision ist also noch einmal erheblich gestiegen (Voutilainen,
1995: 186).

Zudem bleibt anzumerken, dass diese Werte beide theoretisch bis 100% ansteigen konnten,
der Tagger also irgendwann ein perfektes Ergebnis liefern kdnnte, wenn nur geniigend, bzw.

die richtigen Constraints definiert werden.

2.4 Transformationsbasiertes Tagging

Sprachmodelle auf HMM-Basis reprasentieren linguistische Informationen nur indirekt, als
statische Daten. Beziehungen und Phanomene wie z.B. Bindung, die Uber einen grofReren
Horizont als die zwei vorhergehenden Token operieren, werden von diesen nicht erfasst.
Eine Erweiterung des Horizontes auf Tetragramme, Pentagramme usw. erscheint nicht
praktikabel, da sich die dabei anfallende Parametermenge exponentiell erhéhen wiirde,
wodurch sich das Sparse Data Problem, welches, wie wir beim T'n'T Verfahren gesehen
haben, bereits bei Trigrammen sorgfaltiger Bericksichtigung durch Glattungsverfahren
bedarf, noch weiter verschlimmern wiirde (Manning & Schiitze, 1999: 362).

An diesem Punkt setzt das von Brill (1995) vorgestellte Transformation-Based Error-Driven
Learning an. Dieses Verfahren ist in der Lage, eine gréRere Menge sowohl an
syntaktischen, wie auch an lexikalischen Relationen, darzustellen.

Bevor das Verfahren auf ungetaggte Korpora angewandt werden kann, missen mittels eines
Lernalgorithmus und anhand eines manuell getaggten Korpus zunachst sogenannte
Transformationen fiir die Objektsprache (bzw. Textkategorie) trainiert werden.

Dem Lernalgorithmus werden ein Lexikon, ein manuell getaggtes Trainingskorpus, sowie
dasselbe Korpus, allerdings ungetaggt Ubergeben. Die Worte im ungetaggten Korpus
werden mit den jeweils am haufigsten fir sie vorkommenden Tags (also den
Unigrammwahrscheinlichkeiten P(tjwi)) initialisiert. Diese Informationen Uber die jeweils
haufigsten Tags fir Worte sind im Lexikon verzeichnet und werden anhand bereits korrekt
getaggter Daten gewonnen.

Daraufhin konstruiert der Lernalgorithmus eine Liste von Transformationen, die das
Taggingresultat des mit Unigrammwahrscheinlichkeiten initialisierten Korpus naher an das
Ergebnis des manuellen Taggings desselben Korpus heranbringen. Eine Transformation,
welche die Fehlerrate des initialen Taggings verglichen mit dem manuellen Tagging
verbessert, wird in die Liste der spater auf ungetaggte Korpora anzuwendenden
Transformationen aufgenommen. Dabei werden die Transformationen nach ihrer Effizienz,
d.h. der Fehlerkorrekturrate, geordnet. Eine Transformation, die z.B. 10% der Fehler
korrigiert, wird weiter oben in die Liste eingeordnet als eine solche, die lediglich 5% der

Fehler korrrigiert und somit auch zuerst angewandt.
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Transformationen setzen sich aus zwei Bestandteilen zusammen, einer die Transformation
auslésenden Umgebung (Triggering Environment) und einer Regel, die besagt, in welcher
Weise das Tag fur ein Wort geandert wird, falls die Transformation angewandt wird (Rewrite
Rule). Rewrite Rules haben das schlichte Format t; -> t;, d.h. ein Tag wird in ein anderes
Uberfuihrt (Manning & Schiitze, 1999: 361-365).

Méogliche Triggering Environments werden durch Schablonen (Templates) definiert, welche
die Menge der zulassigen Transformationen einschranken. Diese Templates werden bei Brill
(1995) zunachst in zwei Gruppen unterteilt, solche die nicht auf lexikalischen Beziehungen
(d.h. solche die keinen Bezug zu bestimmten Worten nehmen) beruhen und solche die
lexikalische Beziehungen berilicksichtigen. Spater werden noch Templates hinzugefigt,
welche der Behandlungen unbekannter Worte dienen, diese sollen in Abschnitt 3.1.4 naher
beschrieben werden. Zuerst folgen nun die Templates aus der zuerst genannten Gruppe
(Brill, 1995: 16-17):

»Verandere Tag a nach Tag b bei folgendem Triggering Environment:*

1.) Das vorhergehende/nachfolgende Wort ist mit dem Tag x versehen.

2.) Das Wort zwei Schritte vor/nach dem aktuellen Wort ist mit dem Tag x
versehen.

3.)Eines der zwei vorhergehenden/nachfolgenden Worte ist mit Tag x
versehen.

4.) Eines der drei vorhergehenden/nachfolgenden Worte ist mit Tag x versehen.

5.) Das vorhergehende Wort ist mit dem Tag x und das nachfolgende Wort mit
dem Tag y versehen.

6.) Das vorhergehende/nachfolgende Wort ist mit dem Tag x und das Wort zwei

Schritte vor/nach dem aktuellen Wort ist mit dem Tag y versehen.

Die Templates, welche lexikalische Beziehungen berlcksichtigen, lassen des Weiteren noch

folgende Triggering Environments zu (Brill, 1995: 21):

»Verandere Tag a nach Tag b bei folgendem Triggering Environment:*

1.) Das vorangehende/nachfolgende Wort ist das Wort w.

2.) Das Wort zwei Schritte vor/nach dem aktuellen Wort ist das Wort w.

3.) Eines der zwei vorangehenden/nachfolgenden Worte ist das Wort w.

4.) Das aktuelle Wort ist das Wort w und das vorangehende/folgende Wort ist
das Wort x.

5.) Das aktuelle Wort ist das Wort w und das vorangehende/folgende Wort ist

mit dem Tag x versehen.
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6.) Das aktuelle Wort ist das Wort w.

7.)Das vorangehende/nachfolgende Wort ist das Wort w und das
vorangehende/nachfolgende Tag ist das Tag x.

8.) Das aktuelle Wort ist das Wort w, das vorangehende/nachfolgende Wort ist

das Wort x and das vorangehende/nachfolgende Tag ist das Tag .

Sowohl anhand der nicht-lexikalischen, als auch der lexikalischen Templates sollte deutlich
werden, dass damit deutlich komplexere Beziehungen als mit Bi- oder Trigrammen
ausgedriickt werden kénnen.

Des Weiteren kann eine beliebige Transformation entweder einen sofortigen oder einen
verzogerten Effekt haben, was sich wiederum auf nachfolgende Iterationen auswirkt. So wird
aus der Kette AAAA die Kette ABAB, wenn die Transformation A->B sofort ausgefihrt wird
und ABBB, falls die Ausfiihrung verzdgert, also erst am Ende des Vorgangs, ausgefiihrt wird
(Manning & Schiitze, 1999: 365).

SchlieBlich besteht auch noch die Mdglichkeit, einem Wort nicht das laut den trainierten
Transformationen bestmdgliche, sondern die sogenannten k-bestmdglichen Tags
zuzuweisen, wodurch sich der Recall, also die korrekt erkannten Tags, erhdht, jedoch
gleichzeitig die Precision, also die Rate der Worte, die ausschlieBlich das korrekte Tag
zugewiesen bekommen haben, gesenkt wird. Um einen Kompromiss zwischen einem
moglichst hohen Recall und einer mdglichst hohen Precision zu erreichen, werden

diejenigen Transformationen angewandt, die folgende Funktion maximieren (Brill, 1995: 31):

Anzahl der korrigierten Fehler -> hoherer Recall

Anzahl der zusatzlichen Tags -> niedrigere Precision

Die Genauigkeit des Verfahrens liegt, falls keinerlei unbekannte Worte im Korpus
vorkommen, bei 96,7% (mit lexikalischen Transformationen, 64 Kilobyte groles
Trainingskorpus), 97,2 % (mit lexikalischen Transformationen, 600 Kilobyte grofes
Trainingskorpus) und 97,0% (ohne lexikalische Transformationen, 600 Kilobyte grofles
Trainingskorpus). Lexikalische Transformationen scheinen also einen eher geringen Einfluss
auf die Genauigkeit des Taggers zu haben (Brill, 1995: 24).

Trotz der hohen erreichten Genauigkeit hat das Verfahren den gravierenden Nachteil, dass
die Menge der méglichen Transformation, welche auf fehlerkorrigierende Transformationen
durchsucht werden muss, aulBerst grof3 ist und es daher eines effizienten Lernalgorithmus
bedarf (Manning & Schitze, 1999: 366). Und selbst ein effizienter Algorithmus kann ab einer
gewissen Korpusgroée nicht mehr praktikabel verwendbar sein (siehe Abschnitt 3.2).

Wenn das Modell jedoch einmal trainiert ist, erlangt ein transformationsbasierter Ansatz
teilweise deutliche hohere Geschwindigkeiten beim Tagging als vergleichbare Markov
Modelle (Brill, 1995: 31)
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2.5 Tagging mittels Maximum Entropy Model

Ebenfalls zu den statistischen Verfahren zum Part-of-Speech Tagging zu z&hlen ist die
Anwendung des sogenannten Maximum Entropy Model. Dieses Modell findet in der
maschinellen Sprachverarbeitung vielfaltige Anwendung, z.B. in der maschinellen
Ubersetzung (Berger et al., 1996) oder dem Erkennen von Satzgrenzen (Reyna &
Ratnaparkhi, 1997), eignet sich aber insbesondere auch als zugrundeliegendes Modell beim
Tagging. Es basiert auf dem Prinzip der Maximierung der Entropie von Informationen. Als
Entropie wird die durchschnittiche Menge an Informationen bezeichnet, die bendtigt wird,
um eine bestimmte Nachricht zu Ubertragen (Manning & Schitze, 1999: 61).

Der im Nachfolgenden skizzierte Ansatz von Ratnaparkhi (1996) beschreibt ein solches
Modell, welches vor dem Hintergrund einer Menge H x T, also dem kartesischen Produkt
aus H und T, definiert wird. H sei dabei die Menge der mdglichen Wort- und Tagkontexte fiir
ein Wort, also gewissermallen der Geschichten (Histories) eines Wortes und T die Menge
der zulassigen Tags. Das zugrundeliegende Wahrscheinlichkeitsmodell wird auch hier aus
einem manuell getaggten Trainingskorpus automatisch erschlossen.

Die Wahrscheinlichkeit eines Tags t und einer Geschichte h ergibt sich unter diesen

Voraussetzungen wie folgt (Ratnaparkhi, 1995: 1):

k

p(h,t) = TTpMoegi™Y

=t

T steht hier fir eine Normalisierungskonstante, {u,c,...,0} sind die positiven
Modellparameter, {fi,....fi} stehen fiir sogenannte Features bzw. Eigenschaften, wobei ein
Wert von fi(h, t) € {0, 1}, also eine Eigenschaft fir eine Geschichte und ein Tag entweder
wahr oder falsch sein kann. Weiterhin bezieht sich jeder Parameter «; auf eine Eigenschaft
f. Bei einer gegebenen Wortsequenz {ws,...,w,} und einer ebenfalls gegebenen Tagsequenz
{t1,...,t} wird h; als die Geschichte {wi,Wii1,Wi2,Wi.1,Wio,tiatio} der Wort- und Tagkontexte des
gerade behandelten Wortes definiert (Ratnaparkhi, 1995: 1-2).

Die Modellparameter {u,x4,...,0} werden daraufhin derart gewahlt, dass sie die

Wabhrscheinlichkeit L(p) der Trainingsdaten maximieren (Ratnaparkhi, 1995: 2):

n n k

L(p) = Mp(h;, t) = NTTpMoe/i®o

i=1 i=1 =1
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Eine Gesamtwahrscheinlichkeit p(h;, t) wird also von denjenigen Parametern o; bestimmt, fir
welche die Eigenschaft gilt: fi(h;, ) = 1. Gegeben sei z.B. folgende Eigenschaftsfunktion
fi(hi,t}) (Ratnaparkhi, 1995: 2):

fi(hi, t) =1, falls das w; = 'ing' endet & t; = VBG (Verb, Gerundium’)

= 0, andernfalls

Dies bedeutet, dass der dieser Eigenschaft entsprechende Parameter «; aktiviert wird, falls
ein Wort w; auf 'ing' endet und das Tag VBG zugewiesen bekommen hat, also «; mit in die
Berechnung der Gesamtwahrscheinlichkeit einbezogen wird, da o™ = ;' = ;. Sind diese
Bedingungen umgekehrt nicht gegeben so erhalt die als Exponent in ™ fungierende
Eigenschaftsfunktion den Wert 0, was zu einem Resultat o = 1 fiihrt, welches wiederum
das Ergebnis des Produktes aus allen Parametern {x4,...,&} nicht verandert.

Wenn man nun bedenkt, dass eine Geschichte h; als die Menge der Eigenschaften
{Wi,Wir1,Wis2,Wit, Wi, tirtio} definiert ist und dass die verschiedenen moglichen Tags fir t mit
allen Elementen dieser Menge kombiniert werden, durfte deutlich werden, dass die Menge H
der moglichen Geschichten enorm grof} ist. Aus diesem Grund wird eine bei Ratnaparkhi
(1996: 2) beschriebene Naherungsfunktion zur Berechnung des Modells benutzt.
Desweiteren wird bei der Suche der wahrscheinlichsten Tagsequenz fir einen Satz wie
schon beim T'n'T Ansatz (siehe 2.2.3) ein Beam Search Algorithmus benutzt, um diese zu
beschleunigen. Zudem verwendet die Suche optional ein sogenanntes Tag Dictionary,
welches flr jedes bekannte Wort aus dem Trainingskorpus die Tags enthalt, die dieses Wort
darin angenommen hat. Wird dieses Dictionary verwandt, findet die Suche nur solche Tags
fur ein bekanntes Wort, die auch fir dieses Wort im Dictionary vorkommen. Fir unbekannte
Worte werden hingegen alle Tags aus dem Tagset ausgewahlt. Letzteres Vorgehen findet bei
nicht verwendetem Tag Dictionary fiir alle Worte Anwendung (Ratnaparki, 1995: 4).

In der Grundaustattung (Baseline® Konfiguration) erreicht das Verfahren eine Genauigkeit
von 96,43% unter Anwendung des Tag Dictionary und eine von 96,31% ohne Tag Dictionary
(Ratnaparkhi, 1995: 5). Bei Verfeinerung des Modells, in deren Zuge weitere,
wortspezifische Eigenschaften hinzugeflgt werden, die vom grundlegenden Modell nicht
erfasst werden (Ratnaparkhi, 1995: 4-6), ergibt sich eine Genauigkeit von 97,13%
(Ratnaparkhi, 1995: 7).

Laut Ratnaparkhi (1996) hat das Maximum Entropy Model weiteren gangigen Verfahren
gegenuber zumindest jeweils einen Vorteil. So erlaube es weitaus differenziertere
linguistische Informationen zu modellieren als Markov Modelle (was jedoch, wie in den
Abschnitten 2.2 und 3.1.2 Uber das T'n'T Verfahren deutlich werden sollte, nur bedingt fur

7 Siehe Jurafsky & Martin (2005: 11)
8 Als Baseline wird die Effizienz des einfachst moglichen Algorithmus far ein Verfahren
beschrieben (siehe Manning & Schiitze, 1999: 234)



19

elaboriertere  Auspragungen dieser Modelle zutriff) und kann, anders als
transformationsbasierte Ansatze wie der von Bril (1995) im Rahmen von

Wabhrscheinlichkeitsmodellen eingesetzt werden.

3. Die vorgestellten Anséatze im Vergleich

3.1 Verarbeitung unbekannter Worte
3.1.1 (Hidden) Markov Modelle

In reinen HMM bzw. im Viterbi-Algorithmus wird die Verarbeitung unbekannter Worte, d.h.
solcher Token, die der Tagger bisher nicht in der Lage war zu trainieren, nicht explizit
berucksichtigt.

Dennoch bestehen einige Methoden zur Behandlung von Worten im Rahmen von HMM, fir
die keine statistischen Daten ermittelt werden konnten. Zwei dieser Ansatze sind Jelineks
und Kupiecs Methode, welche beide ein Lexikon mit den mdglichen Wortarten fiir bestimmte
Worte voraussetzen.

Bei Jelineks Methode werden statistische Daten von Worten, die bisher nicht trainiert
wurden, erganzt, indem davon ausgegangen wird, dass Worte mit der gleichen
Wahrscheinlichkeit von jedem ihrer mdglichen Tags emittiert werden (Manning &
Schiitze,1999: 357-358):

b = (bC(W)) / (ZW™ b'imC(W™))

b, steht dabei fur die Wahrscheinlichkeit, dass ein Wort | von einem Tag j emittiert wird, Zw™
reprasentiert die Summe aller Worter im Lexikon und b’ nimmt dabei den Wert 0 an, falls
das Tag j keine Wortart reprasentiert, die fir das Wort | erlaubt ist, und wird andernfalls
gleich "1/Anzahl der fiir das Wort | erlaubten Tags' gesetzt.

Kupiecs Methode (Manning & Schutze,1999: 358) funktioniert &hnlich, jedoch wird nicht fur
jedes Wort | ein eigener Satz an Parametern benétigt, sondern Aquivalenzklassen u

gebildet:

u = {w![jeL <-> Tag j ist ein mdgliches Tag fur Wort I},
L ist Teilmenge von {1,...,T},
T ist die Anzahl verschiedener Tags im Tagset

Wenn z.B. das Tag NN den Index 5 und NE den Index 8 hat, dann enthalt die
Aquivalenzklasse u{5,8} alle Worte, fiir die diese Tags méglich sind. Die obige Formel éndert

sich entsprechend:
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by = (b, C(w)) / (ZurbeC(ur))

Auch wenn diese beide Ansatze eine Mdoglichkeit darstellen, nicht trainierte statistische
Daten zu erganzen, so bleibt doch anzumerken, dass ganzlich unbekannte, also nicht im
Lexikon vorkommende Worte nicht von diesen erfasst werden. Daher eignen sich diese
Verfahren zum Initialisieren eines Modells bei Nichtvorhandensein ausreichender
Trainingsdaten, jedoch nicht zur Behandlung unbekannter Worte im eigentlichen Sinne. Hier
bedarf es weitergehender Heuristiken, wie sie z.B. im folgenden Abschnitt fur den T'n'T

Tagger beschrieben werden.

3.1.2T'n'T

In Brants (2000) wird die detaillierte Behandlung unbekannter Worte als ausdrlckliche
Anforderung fiir einen Tagger formuliert, welcher gute Ergebnisse erzielen soll. Als Ansatz
wird hier eine Suffixanalyse verwandt, die Tagwahrscheinlichkeiten entsprechend ihrer
Wortendungen festgelegt. 'Suffix' im Sinne des hier beschriebenen Verfahrens bedeutet
keine morphologische Entitdt, sondern schlicht 'Zeichen am Wortende'. Die
Wahrscheinlichsverteilung flr Tags fur unbekannte Worte wird dabei errechnet, indem auf
die Verteilung flir Worte zurlickgegriffen wird, welche das gleiche Suffix haben. Es wird also
die Wahrscheinlichkeit eines Tags t gegeben ein Suffix der LAdnge m flr ein Wort der Lange n

ermittelt:

P(llnansrs...n)

Diese Wahrscheinlichkeit wird mittels Successive Abstraction geglattet. Bei dieser Methode
werden nach und nach Zeichen am linken Rand des Suffixes ausgelassen und so
Wahrscheinlichkeiten fir allgemeinere Formen des behandelten Suffixes berechnet (z.B.
zuerst fUr 'ichen', dann fur 'chen’, 'hen' usw.). Diese Wahrscheinlicheiten werden rekursiv zu

einem Gesamtwert aufaddiert:

P(llnist,...ln)
= (P(tlnie1,-..ln) + OP(Ellncy-.1)) / (1 +0)

Diese Formel wird fiir jedes i = m...0 ausgefiihrt, 0; stellt einen Gewichtungsfaktor dar. Die
Wahrscheinlichkeitswerte fiir ein Tag unter der Voraussetzung eines Suffixes einer
bestimmten Lange ergeben sich aus der Anzahl der Worte, welche das gegebene Suffix und
das entsprechende Tag vorweisen, dividiert durch die Anzahl der insgesamt mit dem

gegebenen Suffix im Korpus auftretenden Worte:
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P(t[loier,...1n)
= C(tllnisty-..ln) / Cllnist,...ln)

Die Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten fiir ein Tag gegeben ein bestimmtes Suffix
funktioniert analog zur Berechnung von Wahrscheinlichkeiten fiir Tags geben ein bestimmtes
Wort. Hier liegt also wiederum ein Anwendungsfall fir ein Markov Modell vor. Weil dabei
aber nun die Suffixe die von den Tags emittierten Zustande darstellen, wird die

Wahrscheinlichkeit fiir ein Suffix gegeben ein bestimmtes Tag bendétigt:
P(lnii+1,--.In[t)

Diese inverse Wahrscheinlichkeit Iasst sich mittels Bayes' Theorem herausfinden (Manning
& Schiitze, 1999: 43):

P(BIA) = (P(A[B)P(B)) / P(A)

Brants (2000: 3) stellt nun weitere Uberlegungen an, wie die verschiedenen Parameter
dieser Suffixanalyse zu wahlen sind, um ein mdglichst gutes Ergebnis zu erzielen.

Zunachst ist der Wert fir m, also die maximale Suffixlange zu wahlen. Durch empirische
Untersuchungen fand Brants heraus, dass der ideale Wert fiir m die Lange des langsten im
Korpus vorkommenden Suffixes ist, solange diese den Wert 10 nicht Giberschreitet.

Des Weiteren wird, wie schon bei den Gewichtungen fir die Tri-, Bi- und
Unigramwahrscheinlichkeiten, ein kontextunabhangiger Ansatz fir die Ermittlung des
Gewichtungsfaktors 0, verwandt, d.h alle 0; werden auf denselben Wert gesetzt. Dieser Wert
ergibt sich aus der Standardabweichung von der statistischen Normalverteilung der

unbedingten Wahrscheinlichkeiten fur Tags im Trainingskorpus:

6: = (1/(s-1)) Z(P(t) - P)?

=1

Diese Berechnung wird fiir alle i = 0...m-1 durchgefiihrt und der Wert s ist die Lange des
Tagsets. Die durchschnittliche Wahrscheinlichkeit ergibt sich folgendermallen und resultiert
laut Brants (2000: 3) in einen Gewichtungsfaktor 6; von 0.03 bis 0.1:

P = (1/s) =(P(t)

=1
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AuRerdem werden Suffixe, analog zur Verfahrensweise bei den Tags, flir gro3 geschriebene
Worte separat von denen fir klein geschriebene Worte behandelt, was das Taggingergebnis
fur unbekannte Worte zusatzlich verbessern soll.

SchlieBlich wird beim Tagging unbekannter Worte noch die Tatsache miteinbezogen, dass
unbekannte Worte hdchstwahrscheinlich seltene Worte sind, weswegen bei der
Suffixanalyse auschlieBlich Suffixe verwandt werden, die in Worten vorkommen, deren
Frequenz im Korpus unter einem bestimmten Schwellenwert liegt, welcher, wiederum
empirisch begriindet, auf den Wert 10 festgelegt wird (Brants, 2000: 3).

Beim Tagging des NEGRA Korpus (Brants et al., 1999) des Deutschen ergibt sich beim T'n'T
Verfahren bei einer Rate von 11.9% unbekannter Worte eine Genauigkeit von 97,7% bei
bekannten, 89,0 % bei unbekannten Worten und eine von 96,7% insgesamt, was ein sehr

gutes Ergebnis, auch verglichen mit anderen Verfahren darstellt (Brants, 2000).

3.1.3 Constraint-Grammar-basierte Taggingverfahren

Um jegliche Eingaben, auch solche, welche unbekannte, also nicht im Lexikon vorhandene,
Worte enthalten, verarbeiten zu kénnen, muss eine Constraint Grammar Uber eine Strategie
verfugen, auch diesen Worten Lesarten zuzuweisen, um sie bei der Disambiguierung
bertcksichtigen zu kénnen. ENGTWOL, das Modul, welches flr die morphologische Analyse
im Rahmen der ENGCG zustandig ist bzw. das Lexikon bereitstellt, verfolgt dabei eine
dreigeteilte Strategie.

Zunachst wird jedes Wort und die dafir moglichen Lesarten im Lexikon gesucht. Diesem
Lexikon werden bei jedem Durchlauf die unbekannten Worte aus dem gerade behandelten
Korpus hinzugefiigt, so dass das Lexikon nach und nach erweitert wird.

Sollte ein Wort nicht gefunden werden, wird zunachst auf heuristische Methoden
zurlckgegriffen, welche anhand der Wortsuffixe 'raten', zu welchen Wortklassen ein
bestimmtes Wort gehéren kdnnte. So ist z.B. ein englisches Wort, welches das Suffix "-able’
enthalt, mit hoher Wahrscheinlichkeit ein Adjektiv.

Ist auch diese Methode nicht erfolgreich werden dem Wort schlicht alle offenen Wortklassen
zugewiesen (Tapanainen & Voutilainen, 1994).

Diese Strategie hat zur Folge, das jedes Wort analysiert werden kann und aufgrund der
Weise, wie Constraints arbeiten auch die Mdoglichkeit besteht, dass selbst ein eigentlich
unbekanntes Wort noch korrekt disambiguiert wird (siehe Constraints vom Typ =!l in
Abschnitt 2.3).
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3.1.4 Transformationsbasiertes Tagging

Beim Tagging mittels Transformation-Based Error-Driven Learning werden fur den Tagger
bisher unbekannte Worte ebenfalls mit Hilfe von speziellen Transformationen verarbeitet, die
das Taggingergebnis fir unbekannte Worte aufgrund morphologischer und distributioneller
Eigenschaften derselben verbessern.

Unbekannte Worte werden zunachst ganz naiv als normale Substantive markiert, wenn sie
klein geschrieben sind. Sie werden hingegen als Eigennamen bezeichnet, wenn sie grof%
geschrieben werden, womit zumindest fir solche Sprachen, in denen normale Substantive
klein geschrieben werden, eine relevante Entscheidung getroffen wird. Auf die so
initialisierten Wort werden daraufhin alle durch die folgenden Templates lizensierten
Transformationen angewandt und auf die Verbesserung der Fehlerrate hin Gberpruft (Brill,
1995: 25-26):

,verandere Tag a nach Tag b eines unbekannten Wortes bei folgendem

Triggering Environment:*

1.) Die Léschung des Préafixes/Suffixes x (|x| <= 4) ergibt ein Wort.

2.)Die ersten/letzten 1..4 Zeichen des aktuellen Wortes ergeben die
Zeichenkette x.

3.) Das Hinzufligen der Zeichenkette x (|x| <= 4) als Prafix/Suffix ergibt ein
Wort.

4.) Das Wort w taucht zumindest einmal links/rechts vom aktuellen Wort auf.

5.) Das Zeichen z taucht im aktuellen Wort auf.

Wie auch schon beim T'n'T Tagger (Abschnitt 3.1.2) bedeutet auch hier die Begrifflichkeit
Prafix/Suffix keine unbedingt linguistische Entitat, sondern schlicht eine Zeichenkette am
Anfang bzw. am Ende eines Wortes, die auf keinerlei morphologischen Gesichtspunkten
begriindet sein muss (Brill, 1995: 26).

Nach Anwendung speziell auf unbekannte Worte zugeschnittener Transformationen kénnen
auf das Ergebnis wiederum normale kontextuelle Transformation angewandt werden, um
das Ergebnis weiter zu verbessern (Brill, 1995: 28).

Der von Brill entwickelte Tagger erreicht eine Genauigkeit von 82,2% bei unbekannten
Worten und eine Gesamtgenauigkeit von 96,3% bis 96,6% bei einem Testkorpus, das
unbekannte Worte enthalt (Brill, 1995: 28-30).
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3.1.5 Tagging mittels Maximum Entropy Model

Der von Ratnaparkhi (1996) beschriebene Ansatz zum POS Tagging auf Grundlage eines
Maximum Entropy Model macht sich die Hypothese zu nutze, dass seltene Worte - als
solche werden hier Worte mit einer Frequenz im Trainingskorpus kleiner 5 definiert — in ihren
Eigenschaften unbekannten, also im Trainingskorpus nicht vorkommenden, Worten ahnlich
sind. Erlaubte Eigenschaftskombinationen flr ein unbekanntes oder seltenes Wort w; sind
zusatzlich zu denen fir nicht seltenen Worten, d.h. die in der Menge hi = {Wi,Wi+1,Wis2,Wi.1,Wi.
2tiatiz} enthaltenen Elemente, noch alle Pra- und Suffixe, deren Lange kleiner oder gleich 4
ist (Suffix bedeutet hier wiederum wie schon in 3.1.2 und 3.1.4 keine konkrete linguistische
Entitat, sondern eine willkirliche wortinitiale oder —finale Zeichenkette), sowie Eigenschaften
die anzeigen, ob ein Wort eine Ziffer, einen Bindestrich oder einen GroRbuchstaben enthalt
(Ratnaparki, 1995: 3).

Hierbei werden alle Eigenschaftsauspragungen, die seltener als 10 Mal in den
Trainingsdaten vorkommen als zu unzuverlassig ignoriert (Ratnaparkhi, 1995: 2,4).

Dieser Ansatz der Behandlung von unbekannten Worten analog zu seltenen Worten anhand
deren Affixeigenschaften entspricht weitestgehend dem in Abschnitt 3.1.2 beschriebenen
Ansatz von Brants (2000).

3.2 Genauigkeit im Vergleich anhand des Corpus Gesproken Nederlands

Zum Vergleich der Genauigkeit der hier aufgefliihrten Taggingverfahren soll auf eine Studie
am Corpus Gesproken Nederlands (Zavrel & Daelemans, 1999) verwiesen werden, da sich
im Rahmen dieser Studie alle Verfahren auf derselben Korpus- und Tagsetgrundlage
beweisen mussten, also die gleichen Startbedingungen fir alle Verfahren gegeben waren.

Dabei wurden die Anséatze auf folgende Weisen miteinander verglichen:

a) Falls der Tagger ein eigenes Tagset benutzt, wurde auf die Genauigkeit
beziglich ihres eigenen Tagsets bei einem kleinen annotierten Auschnitt des
Corpus Gesproken Nederlands (CGN), welches insgesamt ca. 9 Millionen
Token beinhaltet, geprift.

b) Falls der Tagger variabel im zu benutzenden Tagset ist, wurde er

I. zum einen auf die Genauigkeit bei Anwendung des WOTAN-I Tagsets auf
einem ca. 600.000 Worten umfassenden Teil des Eindhoven Corpus und

Il. zum anderen bei Verwendung des detaillierteren WOTAN-II Tagsets auf
einem ca. 150.000 Worte grof3en Teil des Eindhoven Corpus hin getestet.

c¢) SchlieBlich wurde noch eine Projektion (Mapping) des vom Tagger
benutzten Tagsets auf das CGN-eigene Tagset durchgefiihrt.
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d) AulRerdem wurde noch fir die Tagger, welche ein variables Tagset als
Eingabe akzeptieren, ein Vergleich fur einen 2388 Worte umfassenden
Ausschnitt des Corpus Gesproken Nederlands (CGN) angestellt.

Im Folgenden werden HMM nicht ausdricklich berlcksichtigt, da diese verschiedene
Verfahren in ihren unterschiedlichen Auspragungen umfassen - so basiert z.B., wie bereits
erwahnt, der T'n'T Tagger wie auch der in Zavrel & Daelemans (1999) erwahnte WOTAN
Tagger ebenfalls auf HMM — jedoch in ihrer 'Standardausfiihrung' aufgrund ihrer mangelnden
Behandlung unbekannter Worte keine Beriicksichtigung finden.

Das T'n'T Verfahren erlangt bei Zavrel & Daelemans (1999) Ergebnisse von b.l) 89,9%, b.ll)
83,9%, ¢) 77,5% und d) 82.7% und liegt damit im die Genauigkeit betreffenden Vergleich
der Verfahren jeweils vorne.

Der D-Tale Tagger, der hier als Vertreter der Constraint-basierten Verfahren dienen soll,
erlangt bei derselben Studie eine Genauigkeit von a) 82,4% und c) 50,6%.

Der Brill Tagger, also das transformationsbasierte Verfahren, erreicht hier einen Wert von d)
78,2% Genauigkeit. Dieses Verfahren wurde den anderen Tests nicht unterzogen, da der
Aufwand beim Training exponentiell zur Grofle des Tagsets ansteigt, weswegen die
Anwendung auf das Corpus Gesproken Nederlands zu langsam abgelaufen ware, um sie im
empirischen Vergleich bertcksichtigen zu kénnen. Aus diesem Grund wurde der Brill Tagger
lediglich bei dem Vergleich auf einem 2388 Worte umfassenden Auschnitt des CGN
berucksichtigt.

Das auf dem Maximum Entropy Model basierende Verfahren MXPOST erreicht
Genauigkeiten von b.l) 86,9%, b.ll) 81,8 %, ¢) 77,2% und d) 69,7%.

Abschlie3end folgen noch einmal alle Ergebnisse zusammengefasst in tabellarischer Form:

a) Eigenes b.]) WOTAN-I b.ll) WOTAN-  c) CGN- d) CGN
Tagset n Mapping
™n'T - 89,90% 83,90% 77,50% 82,70%
D-Tale 82,40% - - 50,60% -
BRILL - - - - 78,20%
MXPOST - 86,90% 81,80% 77,20% 69,70%

Das Verfahren mit der allgemein héchsten Genauigkeit ist also T'n'T, gefolgt von der auf
dem Maximum Entropy Model basierenden Methode. Danach folgen noch das Constraint
Grammar und das transformationsbasierte Verfahren, jedoch mit der Einschrankung, dass
die fur diese Verfahren vorhandenen Ergebnisse unter jeweils anderen Bedingungen (Tagset

und Korpusgrdfe) gewonnen wurden und daher nicht eindeutig vergleichbar sind.
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3.3 Laufzeiteffizienz

Unter anderem aus den Beobachtungen im vorhergehenden Abschnitt sollte klar werden,
dass die vorgestellten Ansatze teilweise deutliche Unterschiede aufweisen, was ihre
Laufzeiteffizienz wahrend Training und eigentlicher Ausfiihrung betrifft.

Generell kann gesagt werden, dass statische Verfahren schneller trainieren als
transformationsbasierte Verfahren wie der Brill Tagger, was darin begriindet liegt, dass der
Raum der mdglichen Transformationen enorm grof ist. Constraint Grammar Modelle
bendtigen im Gegensatz dazu zwar keinerlei maschinelle Rechenzeit flir ihren
"Trainingsvorgang', jedoch sollte man die menschliche Rechenzeit, welche in ein solches
Modell investiert werden muss und zudem Ublicherweise nicht in demselben Male wie
maschinelle Rechenzeit vorhanden ist, nicht auRer Acht lassen.

Was die Geschwindigkeit wahrend des eigentlichen Taggingprozesses betrifft, so tun sich
hier besonders das T'n'T Verfahren von Brants (2000: 4) und die Methode auf Grundlage
eines Maximum Entropy Model von Ratnaparkhi (1996: 4) hervor, weil in beiden Ansatzen

Verfahren gefunden wurden, die Laufzeiteffizienz erheblich zu verbessern.

3.4 Beobachtungs- und Beschreibungsadaquatheit

Neben eher praktisch bedingten Gesichtspunkten beim Vergleich verschiedener Verfahren
zum POS Tagging, wie z.B. deren Genauigkeit, Behandlung unbekannter Worte oder
Laufzeiteffizienz, bestehen auch eher theoretisch-linguistische Aspekte, in denen sich diese
unterscheiden.

Ein solcher Aspekt, in dem Unterschiede zwischen den vorgestellten Modellen deutlich
werden, ist der der Beobachtungs- und Beschreibungsadaquatheit.

Eine Grammatik gilt dann als beobachtungsadaquat, wenn sie beobachtete Phanomene fur
eine Sprache als korrekt lizensiert. Fir das POS Tagging bedeutet dies, dass eine
beobachtungsadaquate Grammatik eine beobachtete Wortsequenz und die dazugehdrigen
Wortarten als fir die Objektsprache korrekt erkennt.

Der dartber hinausgehende Begriff der Beschreibungsadaquatheit bezeichnet solche
Grammatiken, die nicht nur ein sprachliches Phanomen, sondern auch die diesem
Phanomen zugrundeliegende Kompetenz des Sprechers, d.h. Regularitaten korrekt
modellieren.

Eine zusatzlich noch erklarungsadaquate Grammatik I&sst durch ihr Modell Rickschlisse
auf die Frage zu, warum ein sprachliches Phanomen konkret so ist wie es ist. Ein solches

Modell begriindet also die hinter einem Phanomen stehende Struktur.



27

Allen hier vorliegenden Modellen ist gemein, dass sie, immer im Rahmen ihrer jeweiligen
Genauigkeit, dieselbe Beobachtungsadaquatheit vorweisen, weil sie das beobachtete
Phanomen der Wortsequenz und der dazugehdrigen Wortarten korrekt widerspiegeln.

Bezulglich ihrer Beschreibungsadaquatheit ist festzustellen, dass allen statistischen
Verfahren (reine HMM, T'n'T, Maximum Entropy Model) gemein ist, dass sie zwar die
beobachteten Phanomene korrekt reprasentieren, aber aufgrund ihrer Natur sprachliche
RegelmaRigkeiten nicht mittels allgemeiner Regeln, sondern mittels ihrer statistischen
Relevanz erklart werden. Regelbasierte Modelle sind im Gegensatz hierzu, wie schon ihr
Name andeutet, eher dazu geeignet, sprachliche RegelmaRigkeit auch in angemessenen
Regeln zu beschreiben und sind somit ndher am Ideal der Beschreibungsadaquatheit als
statistische Verfahren. Nicht aufler Acht gelassen werden sollte hier jedoch, dass die
Kompetenz eines Sprechers nicht ausschlie3lich von abstrakten Regeln, sondern durchaus
auch von statistischen Daten abhangt. So werden z.B. bestimmte Worte in bestimmten

Kontexten oder Textarten haufiger verwandt als andere.

4. Zusammenfassung. Ausblick und Fazit

Die Problemstellung eines mdglichst genauen maschinellen Part-of-Speech Taggings, also
das mdglichst korrekte und eindeutige automatische Zuweisen von durch sogenannte Tags
reprasentierten Wortarten zu Woértern in einem Korpus, lasst sich mittels verschiedener
Ansatze angehen.

Hier wurde das Augenmerk zum einen auf statistische, dann auf regelbasierte und
schlie8lich auf solche Verfahren gelegt, welche eine Hybridform darstellen.

Konkret wurde zunachst der allgemeine Hintergrund der sogenannten Markov Modelle,
sowohl in der grundlegenden, 'sichtbaren', wie auch der 'versteckten' (‘hidden') Variante,
beleuchtet und der Viterbi-Algorithmus vorgestellt. Dieser Algorithmus ermdglicht es,
statistische Vorhersagen Uber eine Sequenz von Zusténden eines Hidden Markov Modells
anhand der von den Zustanden emittierten Token zu treffen.

Das T'n'T bzw. 'Trigrams'n'Tags' Verfahren von Brants (2000), stellt eine Verfeinerung der
Markov Modellen zugrundeliegenden Idee bzw. eine Erweiterung des Verfahrens auf
Trigramme dar. Unter Verwendung des Viterbi-Algorithmus und eines Markov Modells
zweiter Ordnung nutzt das Verfahren weitere Methoden und Heuristiken, um Genauigkeit
und Laufzeitverhalten zu verbessern, wie z.B. lineare Interpolation zur Glattung der
statistischen Daten und einen Beam Search Algorithmus zur Erhéhung der Effizienz des
Viterbi-Algorithmus.

Einen ganzlich anderen Weg als Verfahren auf Markov Modell Basis schlagen hingegen die

sogenannte regelbasierten Verfahren ein.
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Hier wurde zunachst der von Karlsson (1995) und Voutilainen (1995) beschriebene Ansatz
einer Constraint Grammar flr das Englische (ENGCG) skizziert. Im Unterschied zu den
statistischen Methoden trainiert dieses Verfahren das ihm zugrundeliegende Modell nicht
automatisch, sondern bekommt ein manuell kreiertes grammatisches Regelwerk als Eingabe
vorgegeben.

Ein weiterer regelbasierter Ansatz ist das Tagging auf Basis von sogenannten
Transformationen, wie es von Brill (1995) beschrieben wurde. Dieses Verfahren nutzt zwar
wie der Constraint Grammar Ansatz ebenfalls Regeln zur syntaktischen Disambiguierung
von Wortklassen, jedoch trainiert es diese Regeln innerhalb eines durch bestimmte
Schablonen vorgegebenen Rahmens.

SchlieBlich wurde hier noch ein weiteres statistisches Verfahren zum POS Tagging
vorgestellt, das sich jedoch stark von den auf Markov Modellen beruhenden Verfahren
unterscheidet. Dieses Verfahren von Ratnaparkhi (1996) nutzt ein Maximum Entropy Model
und basiert auf dem Prinzip der Maximierung der Entropie von, in diesem Fall sprachlichen,
Informationen. Dabei wird die Gesamtwahrscheinlichkeit eines Tokens gegeben seiner
Geschichte, also einer definierten Sequenz von vorhergehenden Worten und
entsprechenden Tags, berechnet.

Im folgenden Vergleich der Verfahren wurde besonderer Wert auf eine Beschreibung der
jeweiligen Methodik zur Verarbeitung unbekannter, also nicht bereits im Lexikon des
jeweiligen Taggers existenter Worte, gelegt.

So nutzt der T'n'T Tagger eine elaborierte Suffixanalyse, welche der Hypothese Rechnung
tragt, dass unbekannte Worte héchstwahrscheinlich selten sind und seltene Worte daher in
Distribution, Wortarten und wortinterner Struktur unbekannten Worten zumindest dhneln.

Im Rahmen der Constraint Grammar Methodik wird versucht, die mdglichen Wortarten eines
unbekannten Wortes mittels einer morphologischen Analyse zu 'raten'. Falls dieses
Verfahren erfolglos ist, werden einem unbekannten Wort hier schlicht alle moglichen
Wortarten zugeordnet, damit alle Worte flr den Tagger zumindest verarbeitbar sind. Zudem
besteht aufgrund der Natur einer Constraint Grammar selbst dann noch die Moglichkeit
einer erfolgreichen Disambiguierung.

Beim transformationsbasierten Ansatz werden spezielle Arten von Auslésungsbedingungen
(Trigger) fir die Verarbeitung unbekannter Worte definiert. Diese erinnern in ihrer Grundidee
dem Ansatz des T'n'T Taggers, da hier vornehmlich auf wortinitiale und -finale Zeichenketten
Wert gelegt wird.

Derselbe Gedanke findet sich ebenfalls beim auf dem Maximum Entropy Model basierenden
Verfahren wieder, denn auch hier werden bei unbekannten Worten zusatzlich zu den
Geschichten eines Wortes, die wortfinalen Zeichenketten eines Wortes, sowie verschiedene
orthographische Konventionen (Bindestrich, GroRbuchstaben, wortinterne Ziffern)
bericksichtigt. Ebenso wird auch hier der Ansatz verfolgt, dass seltene Worte unbekannten

Worten in Distribution, Wortarten und wortinterner Struktur ahneln.
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Es lasst sich also festhalten, dass alle hier vorgestellten Verfahren in irgendeiner Weise
Affixanalyse betreiben, um die Wortarten unbekannter Worte zu erraten. Auflerdem sticht
die offensichtliche Relevanz der Hypothese hervor, dass unbekannte Worte prinzipiell selten
vorkommende Worte sind.

Dies findet sich z.B. auch in einer Analyse von Jurafsky & Martin (2005: 41) wieder, in der
festgestellt wird, dass sowohl unbekannte Worte als auch Hapax Legomena, also nur einmal
in einem Korpus vorkommende Worte, am wahrscheinlichsten Substantive, gefolgt von
Verben, jedoch héchstwahrscheinlich keine Artikel oder Interjektionen sind.

Ein weiterer Ansatz zur Verbesserung der Tagginggenauigkeit bei unbekannten Worten ist
die sogenannte Named Entity Recognition. Darunter fallt z.B. ein Company Name Detector,
der erkennt, ob ein Wort bestimmte auf einen Firmennamen und somit auf ein als
Eigennamen zu taggendes Wort hindeutende Zeichenketten wie z.B. 'Ltd.", 'PLC' fir das
Englische oder 'GmbH', 'AG' etc. fur das Deutsche enthalt (Jurafsky & Martin, 2005: 43).
SchlieBlich wurde noch die Genauigkeit der verschiedenen Verfahren anhand einer Studie
Uber die Effizienz verschiedener Taggingverfahren bei Anwendung auf das Corpus
Gesproken Nederlands (Zavrel & Daelemans, 1999) verglichen.

Aulerdem folgten noch einige Anmerkungen zur Laufzeiteffizienz und der Beobachtungs-
und Beschreibungsadaquatheit der verglichenen Verfahren, wobei deutlich gemacht werden
sollte, dass die einzelnen Verfahren nicht immer unbedingt die RegelmaRigkeiten der
sprachlichen Wirklichkeit reprasentieren.

Als mdglicher Ausblick sei hier noch ein weitergehender Ansatz genannt, die Genauigkeit
beim automatischen POS Tagging zu verbessern. Dieser wird von Zavrel & Daelemans
(1999: 8) als 'synergie van tagger-combinatie' und von Brants (2000: 1) als 'voting tagger'
bezeichnet. Gemeint ist damit ein Framework, in dem verschiedene Tagger die Ergebnisse
untereinander verbessern, indem das Tag als korrekt fir ein Wort erkannt wird, fir das die
meisten Tagger 'gestimmt' haben.

Zavrel & Daelemans (1999: 8) weisen in diesem Zusammenhang darauf hin, dass die von
unterschiedlichen Taggingmethoden jeweils falsch erkannten Worte bis zu einem gewissen
MaRe nicht Ubereinstimmen, wodurch sich der Ansatz anbiete, dass sich verschiedene
Verfahren gegenseitig korrigieren. Durch eine solches Vorgehen lielte sich die Fehlerrate
beim Tagging um 10 bis 20% korrigieren. Zudem seien die Worte, bei deren Wortart sich die
unterschiedlichen Taggingarchitekturen nicht einig seien, haufig genau diejenigen, welche

auch besonderer Aufmerksamkeit bei der manuellen Annotation bedurfen.
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