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Kurzfassung

In der heutigen globalisierten Welt der Informationsgesellschaft ist die
immerwahrende Weiterbildung jedes Einzelnen fir ein Bestehen der Anforderungen
in der Berufswelt nahezu unabdinglich. Fur die Menschen ist es wichtig, gezielt an
Information zu gelangen, welche diese Anforderungen erfiillt. Um nun genau jene
Inhalte aus der unglaublichen Vielfalt an Information herausfiltern zu kénnen, bedarf
es Konzepten, welche die wesentlichen Inhalte aus diesen extrahieren und
zuganglich machen. Natlrlich ware es auch winschenswert, diesen
Wissenszuwachs automatisch verifizieren zu kdénnen. An diesen beiden Punkten
setzt das zentrale Thema dieser Arbeit an.

Im Zuge dieser Arbeit wurde ein System entwickelt, das aus natirlich
sprachlichen Texten und Dokumenten die wesentlichen Inhalte extrahiert, diese
dem Nutzer zuganglich macht und anschliefend mit diesen extrahierten Daten
Fragen generiert, welche eine Uberpriifung des Verstandnisses der essentiellen
Inhalte des Ausgangsdokuments ermdglichen.

Dabei wurden intensive Recherchen in dem Gebiet der Linguistik und der
Verarbeitung naturlicher Sprache durchgefuhrt, um grundlegende Kenntnisse in
dieser Thematik zu erlangen. AnschlieRend wurden die Anwendungsgebiete in
diesen wissenschaftlichen Bereichen, welche mit dem zentralen Thema dieser
Arbeit in Verbindung stehen, analysiert und wichtige Erkenntnisse fir die konkrete
Umsetzung eines solchen Systems extrahiert. Zusatzlich wurde ein Uberblick Gber
den aktuellen Forschungstand in diesem Gebiet geboten.

Anhand dieser Untersuchungen wurde erkannt, dass sowohl statistische als
auch semantische Methoden der Textanalyse zielfuhrend sein kdnnen. Darlber
hinaus zeigten viele Forschungsansatze, dass sich auch aus der Struktur der
Dokumente wichtige Informationen bezuglich des Inhalts ableiten lassen. Daher
wurden verschiedenste Arten dieser Analysemethoden in das entwickelte System
zur Extraktion von relevanten Daten integriert.

Die anschliellende Evaluierung des Concept Extractors verdeutlichte, dass
das System Konzepte extrahieren kann, welche qualitatsmaRig durchaus mit
manuell extrahierten Konzepten vergleichbar sind.



Abstract

In today's globalized world of the information society the continuing process of
learning is almost indispensable for everybody to meet the challenges of the working
world. For the people it is important to specifically get information which fulfills these
requirements. To exactly get these contents from the great variety of information
concepts are needed which extract these contents and make it available. Certainly it
would also be desirable to be able to verify the amount of knowledge acquired
automatically. These two issues are the central focus of this work.

In the course of this work a system was developed, which extract from natural
language texts and documents the essential contents and makes these contents
accessible for the user. Afterwards questions are generated based on these
contents. These questions should make it possible to examine the understanding of
the essential contents of the original text.

Thereby intensive inquiries were made about the fields of linguistics and
natural language processing in order to gain basic knowledge in this topic.
Subsequently, the areas of application within the scientific ranges which are closely
related with the central theme of this work were analyzed in order to get important
knowledge for the concrete implementation of such a system. In addition, an
overview of the current state of research in this area was given.

Based on these studies it was recognized that both statistic and semantic
methods of the text analysis may be useful. Furthermore many research approaches
showed that important information concerning the content could also be derived
from the structure of a document. Therefore, various types of analytical methods
have been integrated in the developed system for extracting relevant data.

The following evaluation of the concept extractor clarified that the system can
extract concepts, which are qualitatively quite comparable to manually extracted
concepts.
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1 Einleitung

1 Einleitung

Das Ziel dieser Arbeit ist es Methoden und Konzepte zu entwickeln, die eine
maschinelle Verarbeitung naturlich sprachlicher Texte dahingehend ermdglichen,
semantisch relevante Informationen aus diesen Texten im Hinblick auf eine
automatische Fragengenerierung zu extrahieren. In diesem Kapitel wird einleitend
kurz auf die Notwendigkeit eines derartigen Systems eingegangen und in weiterer
Folge die Struktur dieser Arbeit ndher erlautert.

1.1 Motivation und Uberblick

In den letzten Jahren haben sich das Angebot von und die Nachfrage nach
Information weitestgehend verandert. So ist es heutzutage unbedingt erforderlich,
sich immerwahrend fortzubilden um den Anforderungen des Alltages gerecht
werden zu kdnnen. Dabei ist es nicht mehr das Problem, an die gewlnschten
Informationen zu kommen, sondern, ganz im Gegenteil dazu, aus der unglaublichen
Informationsmenge die wichtigsten Inhalte herauszufiltern. Nach Jackson (2002) ist
das Bedirfnis nach Wissen und Information und die Befriedigung dieses
Bedlrfnisses der am starksten wachsende Markt der Welt. Dieses Wissen wird in
der heutigen, technisch weit fortgeschrittenen, Welt haufig aus dem Internet
bezogen.

Laut einem Bericht des Guardian (2010) ist die Datenmenge, welche das
Internet beherbergt, mittlerweile auf fast 500 Milliarden Gigabyte angewachsen.
Diese nahezu unglaubliche Menge an Daten wird sich dennoch in den nachsten 18
Monaten aller Voraussicht nach verdoppeln. Zusatzlich wird geschatzt, dass mehr
als 80 der vorhandenen Information textuell vorhanden ist (Wilks und Catizone,
1999).

Um bei dieser rasanten Entwicklung der Informationsvielfalt nicht den
Uberblick zu verlieren, ist es notwendig, Technologien bereit zu stellen, die es
ermdglichen, aus dieser riesigen Datenmenge spezifische Information
herauszufiltern und zu prasentieren. Solche Technologien, wie Suchmaschinen,
Information Retrieval Systeme usw., sind bereits sehr zahlreich vorhanden und
liefern auch zufrieden stellende Ergebnisse.

Im Zuge dieses Informationsbeschaffens und der Informationsaneignung ware
es naturlich von Vorteil, wenn dieses erlernte Wissen auch automatisch verifizierbar
ist. Dies ist der Punkt, an dem das zentrale Thema dieser Arbeit einhakt.

Ziel dieser Arbeit ist es Konzepte und Methoden zu finden und damit ein
System zu entwickeln, welches aus natlrlich sprachlichen Texten semantisch
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relevante Daten extrahiert. Diese Daten sollen dabei die wesentlichsten Inhalte und
Konzepte der Texte reprasentieren. Zusatzlich sollen diese extrahierten Konzepte
als Grundlage fur das automatische Generieren von Fragen dienen. Die dabei
erzeugten Fragen sollen den Lernenden dabei helfen, die Informationen
aufzunehmen bzw. das Gelernte zu Gberprifen.

1.2 Struktur der Arbeit

Diese Arbeit gliedert sich im Wesentlichen in zwei Teile. Im ersten (theoretischen)
Teil (Kapitel 2 — Kapitel 4) wird ndher auf das Thema dieser Arbeit, die Hintergrinde
und aktuelle Forschungsansatze eingegangen. Der zweite (praktische) Teil (Kapitel
5 — Kapitel 7) befasst sich mit der Umsetzung der aus dem ersten Teil gewonnen
Erkenntnisse in ein System flr die Extraktion von semantisch relevanten Daten in
Hinblick auf eine automatische Fragengenerierung.

In Kapitel 2 wird naher auf die grundlegenden Eigenschaften von Sprache und
Schrift eingegangen. Daruber hinaus wird ein Einblick in die maschinelle
Verarbeitung natirlicher Sprache gegeben. Dabei werden vor allem Mechanismen
zur automatischen Analyse von Texten, bezlglich der Identifizierung von
bestimmten Strukturen in diesen bzw. der Extraktion bestimmter Merkmale aus
diesen, vorgestellt.

In Kapitel 3 wird ein Uberblick tber einige Teilgebiete des Natural Language
Processing gegeben. Dabei wird das Hauptaugenmerk auf jene Teilgebiete gelegt,
die mit der Extraktion von semantisch relevanten Daten in Verbindung stehen und
fur diese Aufgabe wichtige Erkenntnisse liefern.

Der aktuelle Forschungstand einiger der im Kapitel 4 vorgestellten Teilgebiete
der maschinellen Verarbeitung natirlicher Sprache wird in diesem Kapitel
aufgezeigt. Dabei richtet sich der Fokus auf jene Gebiete des NLP, die fir die
Extraktion semantisch relevanter Inhalte aus naturlich sprachlichen Daten von
essentieller Bedeutung sind.

Die in den vorangegangen Kapiteln gewonnenen Erkenntnisse werden im
Kapitel 5 dazu genutzt, um Konzepte zu generieren, die fir ein System fir die
automatische Extraktion von semantisch relevanten Daten bendtigt werden. Dieses
Kapitel beinhaltet die Festlegung der an dieses System gestellten Anforderungen
sowie das Aufzeigen jener Konzepte, welche die Umsetzung eines derartigen
Systems ermdglichen.

In Kapitel 6 werden jene Tools und Frameworks vorgestellt, die bei der
Realisierung der in vorangegangenen Abschnitt aufgestellten Konzepte erforderlich
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sind. Dabei wird der Fokus hauptsachlich auf die NLP — Tools gelegt, die in weiterer
Folge bei der Umsetzung des Systems verwendet werden.

In Kapitel 7 wird dann die konkrete Umsetzung jenes System vorgestellt, das
den Anforderungen der Extraktion von semantisch relevanten Daten genigen soll.
Dabei wird kurz auf die grundlegende Architektur eingegangen, sowie die konkrete
Implementierung naher erldutert. Zusatzlich werden Probleme aufgezeigt, die
wahrend der Entwicklungsphase aufgetreten sind. Danach wird die Applikation und
die Funktionalitat, die das System bietet, naher erlautert, sowie Verbesserungs —
und Erweiterungsmdglichkeiten aufgezeigt. AbschlieBend wird noch eine
Evaluierung des Systems durchgeflihrt.

In Kapitel 8 werden dann die Erkenntnisse prasentiert, die der Autor wahrend
des Verfassens dieser Arbeit und der Entwicklung des Systems gewinnen konnte.
Dabei wird sowohl auf die Erkenntnisse im Zuge des Implementierungsprozesses
naher eingegangen, als auch andere Erfahrungen aufgezeigt, welche beim
Verfassen dieser Arbeit gewonnen wurden.

AbschlieRend werden in Kapitel 9 die wesentlichsten Inhalte dieser Arbeit kurz
zusammengefasst und Vorschlage aufgezeigt, wie der Concept Extractor weiter
verbessert werden kann.
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2 Einfiithrung in die Verarbeitung natiirlicher Sprache

Die Voraussetzung fur die Extraktion semantisch relevanter Inhalte aus naturlich
sprachlichen Dokumenten ist das Verstandnis der Sprache und des Schriftbildes der
Sprache dahingehend, Strukturen und Eigenschaften der Sprache bzw. des
Schriftbildes zu erkennen, um aus diesen Erkenntnissen die richtigen Schllsse zu
ziehen und dementsprechend die essentiellen Inhalte aus diesen Dokumenten
extrahieren zu kénnen.

Um nun diese Strukturen und Eigenschaften erkennen zu koénnen, ist es
unabdinglich, die sprachlichen Grundlagen und Hintergriinde zu kennen. Deshalb
werden in diesem Abschnitt die Grundlagen naher erlautert, die fir eine derartige
Extraktion erforderlich sind. Dabei werden wichtige Begriffe der Linguistik und der
Computerlinguistik vorgestellt, um die Bedeutung dieser wissenschaftlichen
Teildisziplinen in Bezug auf das Thema dieser Arbeit hervorzuheben. Zusatzlich
wird auf das Gebiet der Verarbeitung natirlicher Sprache naher eingegangen.

2.1 Grundlagen

In diesem Abschnitt werden wichtige Begriffe und Grundlagen der Linguistik
erldutert, die mit dem Thema dieser Arbeit in Zusammenhang stehen und fur das
weitere Verstandnis erforderlich sind. So wird in weiterer Folge naher auf die
Unterschiede und Gemeinsamkeiten von Sprache und Schrift eingegangen und
versucht daraus Eigenschaften und Strukturen des Schriftbildes abzuleiten, um ein
automatisiertes semantisches Verstehen von Texten und Dokumenten zu
ermaoglichen.

2.1.1 Sprache und Schrift

Laut dem Bertelsmann Lexikon (1996a) ist Sprache ein Sammelbegriff fur
unterschiedliche Fahigkeiten und Sozialgebilde. Sprache definiert sich dabei als die
allgemeine  (menschliche) Fahigkeit des Zeichengebrauchs, um dabei
Wahrnehmungen, Eindricke, Gefilihle, Phantasien, Erinnerungen und Ahnliches
ausdrucken zu konnen. Sprache ist also ein System von Zeichen fur Begriffe und
Gegenstande in Verbindung mit strukturellen Regeln, die es moglich machen, die
einzelnen Zeichen miteinander zu kombinieren (vgl. Bertelsmann, 1996a)

Die Schrift ist entsprechend Bertelsmann (1996b) ein System von Zeichen,
welches  menschliche  AuRerungen und Begriffe zum  Zwecke der
Informationsvermittiung und Informationssicherung sichtbar macht. Schrift ist also
die geschriebene Form der Sprache, obwohl zwischen Sprache und Schrift keine
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notwendige naturliche Beziehung bestehen muss. So kann prinzipiell jede naturliche
Sprache mit jeder Schrift niedergeschrieben werden (vgl. Bertelsmann, 1996b).

Schrift und Sprache haben allerdings eine Gemeinsamkeit, namlich die
Verwendung von Zeichen in Abhangigkeit von bestimmten Regeln, der sogenannten
Grammatik (siehe 2.1.2). Diese regelt die Verwendung der Zeichen und deren
Kombinationen und machen damit eine Kommunikation erst sinnvoll und maoglich
(vgl. Bertelsmann, 1996b).

In den weiteren Abschnitten dieser Arbeit wird Schrift, also die geschriebene
Sprache, Text genannt. Text besteht aus einer Folge von Zeichen, welche aus
einem, im Normalfall, begrenzten Zeichenvorrat entnommen werden. Dabei diirfen
sich die Zeichen nicht gegensatzlich beeinflussen und zuséatzlich missen die
einzelnen Worter eindeutig voneinander abgegrenzt sein (vgl. Pfister, 2008).

2.1.2 Grammatik

Laut Volmert (2005) werden fur den Begriff Grammatik drei Unterscheidungen
getroffen. Einerseits ist Grammatik eine Sammlung von Regeln im Sinne von
Vorschriften, die es ermdoglichen, eine sogenannte Standardsprache fehlerfrei zu
erlernen. Dies wird als praskriptive bzw. normative Grammatik bezeichnet und dient
dazu, den Soll — Zustand einer Sprache zu beschreiben. Im Gegensatz dazu wird
die Beschreibung des Ist-Zustandes einer Sprache, also alle feststellbaren und
erfassbaren Regeln einer Sprache, als deskriptive Grammatik bezeichnet. Als dritte
Unterscheidung nennt Volmert (2005) die innere Grammatik, welche das
Regelsystem darstellt, das von einem Individuum in seiner Kindheit erworben und
als Teil der Sprache von Generation zu Generation weitergegeben wird.
Zusammenfassend kann man sagen, dass die Bedeutungen zwar wesentliche
Unterschiede aufweisen, allerdings haben sie eines gemein: Sie sind prinzipiell
Regelwerke. All diese Regelwerke und damit auch alle Teilgebiete der Grammatik
befassen sich nach Wurzel (2000) mit der Struktur beziehungsweise mit der Form
von sprachlichen AuBerungen. Der prinzipielle Unterschied zwischen diesen
Regelwerken besteht nur in verschiedenen Sichtweisen, mit denen dieser Thematik
begegnet wird (vgl. Volmert, 2005; Wurzel, 2000).

Fir Kdirschner (2007) hat Grammatik ebenfalls die Beschreibung der
Sprachstruktur zur Aufgabe und er gliedert die Grammatik in die folgenden
Teilgebiete:

2.1.2.1 Phonologie

Phonologie ist die Lehre von den Sprachlauten und beschaftigt sich mit der
Aussprache und mit den Variationen von Lauten in Abhangigkeit verschiedenster
Kontexte. Darliber hinaus befasst sich die Phonologie damit, wie sich die
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verschiedensten Variationen der Aussprache der Laute auf andere Teilgebiete der
Grammatik, wie zum Beispiel Morphologie und Syntax, auswirken (vgl. Walther,
2001).

Phonologie spielt in der Computerlinguistik, und damit in dem Bereich der
Extraktion von semantisch relevanten Inhalten, nur eine untergeordnete Rolle, da
dieses Teilgebiet der Linguistik hauptsachlich nur in den Bereichen der
automatische Spracherkennung und der Sprachsynthese Anwendung findet (vgl.
Hausser, 2000).

2.1.2.2 Graphematik

Die Graphematik versucht Verbindungen zwischen den phonologischen Einheiten
und den Elementen der Schrift aufzustellen und untersucht die
Kombinationsmdglichkeiten dieser. Ahnlich wie Phonologie spielt auch die
Graphematik fir die Computerlinguistik keine bedeutende Rolle (vgl. Kirschner,
2007).

2.1.2.3 Morphologie

Fur Amtrup (2001) ist Morphologie die Beschreibung der Bildung und der Struktur
von Wortern. Hauptziel der Morphologie ist es, Grundformen von Woértern
unabhangig von ihren Flexionsformen zu ermitteln. Dabei wird versucht, Regeln und
Bildungsgesetze zu finden, welche die Prozesse, die sich fur die Bildung der
verschiedensten Flexionsformen von Wortern verantwortlich zeichnen, ndher zu
beschreiben. Darlber hinaus wird untersucht, wie sich die Verwendung und die
Bedeutung der Worter verandern, wenn diese Regeln und Bildungsgesetze auf
diese Worter angewandt werden.

Diesem Teilgebiet der Grammatik und deren Anwendungen kommen in der
Linguistik eine groRe Bedeutung zu und finden vor allem bei stark flektierenden
Sprachen wie der deutschen Sprache Verwendung, werden aber auch bei weniger
stark flektierenden Sprachen wie dem Englischen eingesetzt. Im Gegensatz zu
Graphematik und Phonologie spielt die Morphologie im Bereich der
Computerlinguistik und auch im Bereich des Auffindens semantischer Informationen
eine grofe Rolle. Daher wird im Zuge dieser Arbeit noch auf verschiedenste
morphologischen Analyseverfahren ndher eingegangen (vgl. Amtrup. 2001).

2.1.2.4 Wortartenlehre

In der Wortartenlehre wird das gesamte Reservoir von Wortern einer Sprache in
verschiedene Kategorien, in die sogenannten Wortarten, unterteilt. (vgl. Kirschner,
2007).
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Hausser (2000) unterteilt die Worter natlrlicher Sprachen in folgende Wortarten:

. Substantive (Nomen), z.B.: Haus, Mensch, Tier etc.
e Verben, z.B.: gehen, sitzen, laufen etc.

e  Adjektive, z.B.: grof3, schén, dunkel etc.

. Adverbien, z.B.:, wo, danach, dort, hier etc.

. Artikel, z.B.: der, die, das, dem, den etc.

. Konjunktionen, z.B.: und, oder, aber, ob etc.

. Prapositionen, z.B.: an, nach, aus, bis etc.

. Partikel, z.B.: sehr, halt, ja, nein etc.

Die Klassen Substantive, Verben, Adjektive und Adverbien werden in der
Linguistik auch Inhaltsworter genannt, die Worter der anderen Klassen sind
Funktionsworter. Dieser Umstand ist natdrlich aus Sicht der Extraktion von
semantisch relevanten Inhalten von groRer Bedeutung, da sich somit die Bedeutung
von komplexen Ausdricken auf Bedeutung von einzelnen (Inhalts-) Wértern
zurtckfihren lasst. Allerdings ist der Begriff Inhaltswérter grundsatzlich nur auf
Woérter anwendbar, die als Symbole bezeichnet werden kénnen. Ein Wort ist dann
ein Symbol, wenn sich das Wort ikonisch zu dem Bezeichneten verhalt. Solche
Woérter sind beispielsweise Wetter, Haus, Kiche usw. Eine etwas detailliertere
Beschreibung eines Symbols liefert der vierte Hauptsatz der Pragmatik (vgl.
Hausser, 2000, Seite 115), worauf im Zuge dieser Arbeit allerdings nicht naher
eingegangen wird (vgl. Hausser, 2000).

2.1.2.5 Syntax

Syntax ist die Lehre von der Komposition der Wortformen (vgl. Hausser, 2000).
Laut Amtrup (2001) umfasst der Bereich der Syntax alle mit der Bildung und Struktur
von Satzen in Verbindung stehenden Komponenten. Fir Hausser (2000) dient die
Syntax als Grundlage fur eine semantische Interpretation von Sprache und Schrift
und ist somit Teil der Bedeutungslehre. Die grundlegende Aufgabe der Syntax ist
infolgedessen, Worter, zum Zwecke der Mitteilung von bestimmten Inhalten nach
bestimmten Regeln, so anzuordnen, dass eine kontextspezifische Interpretation
moglich ist. Erst Uber diese Interpretationsmaoglichkeit definiert sich der eigentliche
Sinn der Sprache, welcher darin besteht, die Kommunikation zwischen Individuen
zu ermdglichen (vgl. Paul, 2000).

Grundvoraussetzung fiur eine erfolgreiche Kommunikation ist es, dass alle
Kommunikationsteilnehmer die Aussagen des Sprechers auf dieselbe Art und Weise
wie der Sprecher selbst interpretieren. Dieser Aspekt ist wichtig, da ein einzelnes
Wort kontextabhangig sehr viele Bedeutungen haben kann. Erst durch eine
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spezifische Wortumgebung und einen spezifischen Kontext bekommt auch das
Ausgangswort einen speziellen Sinn, der im besten Falle auch eindeutig ist. Alle
moglichen Umgebungen fur ein Wort werden durch die Syntax spezifiziert, wobei es
durchaus mdglich sein kann, dass mehrere Wortumgebungen, sprich Satze und
Satzteile, im gleichen Kontext dieselbe Bedeutung haben. Es ist allerdings auch
mdglich, dass ein und dieselbe Wortumgebung in verschiedenen Kontexten
verschiedene Bedeutungen haben (vgl. Paul, 2000).

Alleine dieser Umstand verdeutlicht bereits die hohe Komplexitat des
Themengebietes dieser Arbeit, da es sehr schwierig ist, solche kontextspezifischen
Ambiguitaten richtig zu interpretieren und allgemein glltige Formalismen zu
entwickeln, die diese geeignet beschreiben und damit auch der maschinellen
Verarbeitung nattrlicher Sprache zuganglich machen.

2.1.2.6 Textgrammatik

Die Textgrammatik untersucht im Gegensatz zu der Syntax keine Einzelsatze
sondern ganze Texte, um unterschiedliche Textarten zu identifizieren und deren
Merkmale zu finden. (vgl. Kirschner, 2007). Laut Gansel und Jirgens (2007) macht
es die Textgrammatik, und damit eine Klassifizierung von Texten in Abhangigkeit
bestimmter Merkmale nach spezifischen Textarten, erst moglich, diese Texte in
richtiger Art und Weise zu interpretieren und zu verstehen.

2.1.2.7 Orthographie.

Orthographie wird auch Rechtschreibung genannt und ist laut Bertelsmann (1996c¢)
definiert als die einheitliche, normierte Schreibung der Sprache. Die
Rechtschreibung stellt eine Beziehung zwischen den Schriftzeichen und der
Aussprache dieser Schriftzeichen bzw. der Aussprache der Kombinationen von
Schriftzeichen her. AuRerdem bestimmt die Rechtschreibung schreibspezifische
Regeln wie zum Beispiel Gro3 - und Kleinschreibung, Zeichensetzung sowie
Getrennt - und Zusammenschreibung (vgl. Kirschner, 2007). Dieses Teilgebiet der
Grammatik ist fur die Extraktion von semantisch relevanten Inhalten weniger von
Bedeutung und daher wird auch nicht naher darauf eingegangen.

2.1.3 Semantik

Semantik ist definiert als die Lehre von der Bedeutung von Zeichen, hauptsachlich
von Wortern und Satzen. In der Linguistik befasst sich die Semantik mit der
Bedeutung und mit dem Inhalt von natlrlich sprachlichen Ausdricken und mit der
Beziehung dieser Ausdriicke zu den Gegenstianden und Begriffen, welche sie
bezeichnen (vgl. Bertelsmann, 1996d).
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Schiehlen (2001) unterteilt die Semantik in drei unterschiedliche Disziplinen
und zwar in die lexikalische-, die Satz- und die Diskurssemantik. Die lexikalische
Semantik befasst sich mit der Bedeutung von Wortern wahrenddessen die
Satzsemantik die Deutung von Satzen zur Aufgabe hat. Die Diskurssemantik
wiederum befasst sich mit der Interpretation und Bedeutung von ganzen natirlich
sprachlichen Texten und Dokumenten (Schiehlen, 2001).

Die Entwicklung der modernen Semantik beruht auf zwei Grundprinzipien.
Einerseits gibt es die formale Semantik, deren Konzepte darauf abzielen, die
Beziehungen von Satzen untereinander sowie deren Bedeutung mittels Logik und
logischen Schlussfolgerungen zu erklaren. Anderseits wird die moderne Semantik
auch von Aspekten der Sprachphilosophie, wie Anaphorik, Prasuppositionen oder
die Sprechtakitheorie, beeinflusst. Die diskursorientierte Semantik beruht
hauptsachlich auf diesen Prinzipien (vgl. Schiehlen, 2001).

2.2 Natural Language Processing

Der Begriff Natural Language Processing (NLP, maschinelle Verarbeitung
naturlicher Sprache) bezeichnet nach Jackson und Moulinier (2002) die
Verarbeitung von natlrlicher Sprache mithilfe von Computersystemen. Hierbei wird
versucht gesprochene beziehungsweise geschriebene Sprache zu analysieren, um
diese verstehen und auch reproduzieren zu kdnnen (Jackson & Moulinier, 2002)

Die maschinelle Verarbeitung natlrlicher Sprache umfasst ein sehr
umfangreiches Gebiet und findet in sehr vielen Bereichen des taglichen Lebens
Anwendung. Sehr eng mit dem Gebiet der maschinellen Sprachverarbeitung
verflochten ist die sogenannte Computerlinguistik. Diese beschaftigt sich ebenfalls
mit der Verarbeitung natirlicher Sprache und ist zwischen den wissenschaftlichen
Bereichen der Informatik und der Linguistik angesiedelt. Diese beiden Bereiche
liefern grundsatzliche Erkenntnisse, welche bendtigt werden, um Methoden zu
entwickeln, die eine eigenstandige, automatische bzw. semi-automatische
maschinelle Verarbeitung von natirlicher Sprache ermoglichen (vgl. Carstensen et
al., 2001).

Einige dieser Methoden und Verfahren der Textanalyse, die mit dem Thema
dieser Arbeit in Verbindung stehen werden nachfolgend vorgestellt und naher
erlautert. Dabei werden zuerst notwendige Vorverarbeitungsschritte aufgezeigt und
danach einige Analyseverfahren prasentiert.

2.2.1 TextPreprocessing

Text Preprocessing ist ein sehr umfangreicher Vorverarbeitungsschritt und ist in
nahezu jedem der Teilbereiche der maschinellen Verarbeitung natirlicher Sprache
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unabdinglich. Ohne Vorverarbeitung der Daten, sprich des Textes beziehungsweise
der Dokumente ist es beinah unmdglich, zufriedenstellend Ergebnisse zu erreichen.
Die folgenden Methoden finden nahezu in allen Bereichen der Sprachverarbeitung
Anwendung und werden daher nachfolgend genauer erlautert.

2.2.1.1 Tokenisierung

Unter Tokenisierung versteht man die Aufspaltung von Texten und Dokumenten in
sogenannte Tokens, die eine sinnvolle Folge von Buchstaben und/oder Ziffern
darstellen und eine gewisse semantische Information beinhalten. Dabei missen die
Tokens allerdings nicht zwingender maflen ganze Worter sein (vgl. Manning,
Raghavan & Schitze, 2008).

Tokenisierung wird oftmals als Auftrennung des Textes anhand von
Leerzeichen verstanden. Dies ist allerdings nicht ganz korrekt. So kann es aus
diversen Grinden noétig sein, eine durch Leerzeichen von anderen Zeichen
getrennte Zeichenfolge noch weiter zu unterteilen, oder mehrere durch Leerzeichen
voneinander getrennte Zeichenfolgen zu einen Token zusammenzufassen (z.B.:
Zahlen wie 10 000). (vgl. Evert & Fitschen, 2001)

Mit folgenden Beispiel (vgl. Manning et al., 2008) werden kurz die
Schwierigkeiten und Probleme bei der Tokenisierung veranschaulicht, die
Verdeutlichen, dass bereits der erste Vorverarbeitungsschritt bei der
Textverarbeitung eine Herausforderung darstellt.

Folgender Satz soll in Tokens aufgeteilt werden:
Mr. O’Neill thinks that the boys' stories about Chile's capital aren't amusing.

Der einfachste Weg diesen Satz in Tokens zu unterteilen ist es, in anhand von
nicht alphanumerischen Zeichen aufzutrennen. Das Ergebnis wirde dann
Folgendermallen aussehen (die Einzelnen Tokens werden durch eckige Klammern
abgegrenzt):

[Mr] [] [O] [] [Neill] [thinks] [that] [the] [boys] [stories] [about] [Chile] [] [s]
[capital] [aren] ['] [t] [amusing] [.]

Wie man erkennt kann gibt es in diesem Satz einige Tokens bzw. Woérter, die
zu Problemen fuhren kénnen. So gibt es beispielsweise viele Mdglichkeiten, wie
man den Namen O'Neill alternativ in Tokens unterteilen kann:

e [O7[Neill]
e [O'Neill
e [O][ Neill]

10
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Das Hauptproblem dabei ist nun, welche der vielen Mdglichkeiten im
Endeffekt die Sinnvollste bzw. die Winschenswerteste ist. Selbst wenn von
mehreren mdglichen Alternativen eine ausgewahlt wird, so ist relativ
unwahrscheinlich, dass diese Aufteilung auch fir andere ahnliche Zeichenfolgen
zielfihrend ist. Dementsprechend stellt es eine groRe Herausforderung dar, fur
solche Zeichenfolgen allgemein giltige Regeln aufzustellen (vgl. Manning et al.,
2008).

Um eine zuverlassige Tokenisierung durchfihren zu kénnen, schlagen Evert
und Fitschen (2001) nachfolgenden Algorithmus vor. Als ersten Schritt trennt man
alle Satzzeichen und sonstige nicht alphanumerische Zeichen von den Ziffern und
Buchstaben. Im zweiten Schritt werden nun einige dieser Tokens mit Hilfe von
regularen Ausdricken zu einem einzigen grélReren Token zusammengeflgt. Dies
soll verhindern, dass beispielweise Zahlen wie 70 000 oder Namen wie O'Neill
aufgetrennt werden. Dies bedeutet allerdings das Entstehen einer Abhangigkeit der
Tokenisierung von den regularen Ausdriicken. Je umfangreicher und zuverlassiger
diese reguldren Ausdrucke sind, desto =zufriedenstellender wird das Ergebnis
ausfallen. Das Problem hierbei ist jedoch, dass eine komplette Beschreibung einer
Sprache mit solchen regularen Ausdriicken nahezu unmdglich ist. Darliber hinaus
ist Wahrscheinlichkeit, dass das Ergebnis keine Fehler aufweist relativ gering (vgl.
Evert & Fitschen, 2001).

Ein der Tokenisierung relativ ahnlicher Schritt, welcher bei der
Textvorverarbeitung in den meisten Fallen ebenfalls notwendig erscheint, ist die
Satzgrenzenerkennung, welche es ermdglicht, aus einem Text die einzelnen Satze
extrahieren zu kénnen. Die Satzgrenzenerkennung ist in vielen Fallen trivial, da
dabei prinzipiell nur die Zeichen, die ein Satzende im Text darstellen, identifiziert
werden mussen, damit der Text anschlieRend dementsprechend aufgeteilt werden
kann. Das groRte Problem hierbei ist der Punkt als Satzende. Es ist naturlich
moglich, dass ein Punkt auch eine andre Bedeutung, neben der als Satzzeichen,
aufweist. So kann ein Punkt beispielsweise ein Teil einer Abkirzung sein und sollte
deshalb in diesem Falle nicht als Satzende interpretiert werden. Auch hierbei gibt es
mehrere Moglichkeiten diese beiden Falle voneinander zu trennen. Einerseits ist es
moglich mit Heuristiken ein Satzende zu erkennen. Eine Solche Heuristik ist zum
Beispiel, dass, wenn ein Punkt ein Satzende markiert, das Nachfolgende Token mit
relativ groRer Wahrscheinlichkeit mit einem Grof3buchstaben beginnt. Anderseits
gibt es die Moglichkeit mit statistischen Methoden, indem man alle Tokens mit
einem Punkt am Ende untersucht. Tokens die in einem Text ausschlieRlich mit
einem Punkt am Ende vorkommen, sind mit grofder Wahrscheinlichkeit eine
Abkurzung. Allerdings gibt es auch bei diesen Verfahren immer wieder
Unsicherheiten bzw. falsche Ergebnisse (vgl. Evert & Fitschen, 2001).

11
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2.2.1.2 Wortartenerkennung

Die  Wortartenerkennung (engl. part of speech - tagging), auch
Wortartendisambiguierung genannt, dient dazu, zu jedem Wort dessen richtige
Wortart, wie beispielweise Substantiv, Verb, Adjektiv etc. (vgl. 2.1.2.4), zu ermitteln.
Dabei wird dem Wort ein sogenannter Tag aus einer vorher definierten und
begrenzten Menge von Tags, dem sogenannten Tagset, zugewiesen. Dieses
Tagset muss nicht zwangsweise nur aus den einzelnen Wortarten bestehen, oftmals
werden auch Unterscheidungen innerhalb von Wortarten getroffen, um eine bessere
Zuweisung treffen zu kénnen (vgl. Manning & Schiitze, 1999).

Bei der Wortartenerkennung ergibt sich auch eine Abhangigkeit von der
vorangehenden Aufspaltung von Texten in Token. Dies lasst sich am besten anhand
eines Beispiels mit der Adverbialphrase des Weiteren zeigen. Wenn diese Phrase in
zwei Tokens ([des] und [Weiteren]) aufgeteilt wird, so kann es sein, dass die
Adverbialphrase nicht mehr korrekt erkannt wird, da [des] als Artikel und [Weiteren]
als Adjektive identifiziert wird. Solche Mehrdeutigkeiten, entsprechend dem Kontext,
korrekt aufzulésen, ist nach Jurafsky und Martin (2008) die Hauptaufgabe von
Taggern (vgl. Evert & Fitschen, 2001).

Um solche Ambiguitaten auflésen zu kénnen, gibt es nun 2 Arten von
Taggern. Einerseits gibt es den regelbasierten Tagger, andererseits den
stochastischen Tagger. Der regelbasierte Tagger arbeitet mit vorher definierten und
erarbeiteten Listen, welche Regeln beinhalten, die es ermdglichen, ein Wort mit
einem bestimmten Tag zu versehen. Diese Regeln missen fir ein
zufriedenstellendes Ergebnis sehr umfangreich sein und kdnnen nicht automatische
erstellt werden. Stochastische Tagger verwenden eines Trainingskorpus und
versuchen damit, die Wahrscheinlichkeit zu bestimmen mit der ein bestimmter Tag
zu einem bestimmten Wort in einem bestimmten Kontext zugeordnet werden
kann(vgl. Evert & Fitschen, 2001).

Generell gilt, dass gute Tagger in Abhangigkeit von der Textsorte zwischen 90
bis 97 % der Worter richtig beurteilen. Im Normalfall haben stochastische Tagger
eine geringere Fehlerquote als regelbasierte Tagger, allerdings haben beide sowohl
Vorteile als auch Nachteile. Die Qualitat des Taggers hangt naturlich von der Grolle
des Tagsets ab sowie von der Grofle und Qualitdt des Trainingskorpus bzw. der
Vollstandigkeit der Regeln. Im Allgemeinen werden die Ergebnisse schlechter, je
grolier und damit je spezifischer das Tagset ist, um so besser, je vollstandiger und
qualitativ besser die Regeln beziehungsweise die Trainingskorpera sind (vgl.
Jurafsky & Martin, 2008; Evert & Fitschen, 2001).

2.2.1.3 Lemmatisierung und Stemming

In einem Text kommen, aufgrund von grammatikalischen Regeln, viele verschieden
Flexionsformen eines Wortes vor. Um diese Worter dann in weiterer Folge als ein

12
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und dasselbe Wort erkennen zu koénnen, ist es notig, die verschiedensten
Flexionsformen der Worter auf ihre Grundform zurlckzufihren. Fur eine
Grundformreduktion gibt es zwei Arten. Einerseits gibt es die Lemmatisierung,
andererseits das Stemming. Beide Methoden haben prinzipiell das gleiche Ziel,
unterscheiden sich aber dennoch durch die Vorgehensweise. Bei der
Lemmatisierung wird mit Hilfe eines umfangreichen Vokabulars und mit
morphologischen Analysen versucht, die Flexionsendungen zu entfernen und das
sogenannte Lemma, also die Grundform zurlickzuliefern. Diese Grundform ist meist
jene Form, wie sie auch in Wérterblchern und Nachschlagewortern vorkommt. Im
Gegensatz dazu, versucht das Stemming mit Hilfe von Heuristiken die
Flexionsendungen abzuschneiden, um so auf eine Grundform zu kommen (vgl.
Manning et al., 2008).

Beide Methoden haben unterschiedliche Starken und Schwachen. Wahrend
Stemming Ublicherweise Probleme mit nicht regelmaRig konjugierbaren Woértern hat,
so ist die Lemmatisierung oftmals mit den unterschiedlichsten Flexionsformen
Uberfordert. Ein groler Vorteil von Stemmern ist, dass er im Vergleich zu einem
Lemmatisierer weniger Information als Ausgangspunkt benétigt. Darlber hinaus
arbeitet ein Stemmer wesentlich schneller. Nachteilig zu erwahnen ist allerdings,
dass der Stemmer keine Worterbuchform als Grundform zurlckliefert. Dies ist
allerdings in den meisten Fallen vernachlassigbar, da es prinzipiell nur wichtig ist,
dass der Algorithmus die unterschiedlichsten Flexionsformen eines Wortes auf ein
und dieselbe Grundform zurlckfuhrt, damit diese ident erkannt werden (vgl.
Manning et al., 2008).

Der am weitesten verbreitete Stemming Algorithmus ist der Porter Stemmer
von M.F. Porter. Das Ziel das Porter mit seinem Algorithmus verfolgte war einerseits
eine Methode anzubieten, die mdglichst performant arbeitet, andererseits aber auch
zufriedenstellende Ergebnisse liefert. Der Algorithmus von Porter verarbeitet in 5
Schritten mehr als 60 verschiedene Verkirzungsregeln, die nach bestimmten
Kriterien angewandt werden, ab. Diese Kriterien sind bestimmte Vokal/Konsonanten
- Folgen, die, falls diese zutreffend sind, eine Abtrennung eines Suffixes zur Folge
haben (vgl. Porter, 1997).

2.2.1.4 Eigennamenerkennung und Chunking

Eigennamenerkennung und Chunking sind Vorverarbeitungsschritte, die sich sehr
ahnlich sind. Prinzipiell geht es bei beiden darum, spezielle Wérter in Texten zu
finden und diese zu markieren. Die Eigennamenerkennung dient dazu, Namen von
Personen, Orten und Organisationen zu identifizieren. Um dies zu bewerkstelligen
werden meistens vorgefertigte Listen verwendet, die dann mit dem Text abgeglichen
werden (vgl. Stock, 2007).
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Die Grundidee beim Chunking ist, spezielle Strukturen in Texten aufzuspuren
und diese zu markieren. Solche Strukturen sind beispielsweise Nominalgruppen
(z.B.: der grofRe, alte Mann) und Verbalgruppen (wird ausgewahlt werden). Diese
Methoden kdnnen zu erheblichen Verbesserungen der Ergebnisse im Bereich der
maschinellen Verarbeitung naturlicher Sprache flhren (vgl. Evert & Fitschen, 2001).

2.2.1.5 Koreferenz Auflésung

Die Koreferenzauflésung hat nach Mitkov (2005) in den letzten Jahren sehr viel an
Bedeutung gewonnen und nimmt in vielen Bereichen der Sprachverarbeitung, wie
beispielsweise bei der automatischen Ubersetzung, Informationsextraktion,
automatischer Textzusammenfassung usw., eine wichtige Rolle ein. Eine
Koreferenz ist ein Wort, das als Platzhalter flir ein anderes Wort oder einen anderen
Begriff dient. Neumann (2001) nennt drei verschiedene Arten von Koreferenzen, die
im Bereich der Sprachverarbeitung von Interesse sind:

1. Eigennamenkoreferenz: Die Ausdrucke Prasident Bush, George W. Bush
und Bush beziehen sich auf die gleiche Person und kdnnen daher als
inhaltlich ident angesehen werden.

2. Referenzen zwischen Designatoren: Die Begriffe das Unternehmen, die
Firma, der Konzern aus Redmond usw. konnen sich in einem Text auf ein
und dasselbe beziehen, in diesem Falle Microsoft.

3.  Pronominale Referenzen sind Referenzen, bei denen sich Pronomen (er,
sie, es etc.) auf andere Worter beziehen. Auch diese Referenzen kénnen
prinzipiell als identisch mit dem bezeichneten Objekt gesehen werden.

Bereits eine relativ flache Koreferenzauflosung kann zu erheblichen
Verbesserungen der Ergebnisse fihren (vgl. Neumann, 2001).

2.2.2 Text Analyse

Aufbauend auf die in Kapitel 2.2.1 beschriebenen Vorverarbeitungsschritte werden
in diesem Unterkapitel einige Analyseverfahren, welche bei der Extraktion von
semantisch relevanten Inhalten und auf ahnlichen Forschungsgebieten Anwendung
finden, aufgezeigt.

2.2.2.1 Worthdufigkeiten

Das Zahlen der Haufigkeit des Auftretens eines Wortes ist die einfachste
Méglichkeit der Textanalyse in Hinblick auf das Auffinden von semantisch wichtigen
Inhalten. Der Autor Luhn erklarte bereits 1958 in seinem Artikel The Automatic
Creation Of Literature Abstracts den Zusammenhang zwischen der Haufigkeit des
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Auftretens eines Wortes und der semantischen Relevanz dieses Wortes in einem
Text. Luhn erkannte in seinen Forschungen, dass die Wdrter mit den gréften
Haufigkeiten und Worter, die nur sehr selten vorkommen weniger signifikant fur den
Text sind als jene, deren Haufigkeiten irgendwo im mittleren Bereich liegen (vgl.
Luhn, 1958).

Der Grund dafir liegt auf der Hand. So sind die am meisten verwendeten
Woérter der englischen Sprache Folgende: the, be, to, if, and, a, und in (vgl. Oxford,
2010). Solche und ahnlich allgemeine Worter werden Stoppwérter genannt. Diese
missen im Zuge der Analyse herausgefiltert werden, da Stoppworter prinzipiell eine
geringe Aussagekraft in Bezug auf den Inhalt eines Textes aufweisen. Um dies zu
bewerkstelligen werden oftmals so genannte Stoppwortlisten verwendet, mit denen
es moglich ist, die Stoppworter durch Abgleich des Textes mit diesen Listen zu
entfernen. Allerdings ist es oftmals relativ schwierig, Stoppwdrter zu definieren. So
ist das Wort bzw. der Buchstabe a in der englischen Sprache im Normalfall ein
Artikel oder eine Praposition und weist damit keine signifikante, inhaltliche relevante
Bedeutung auf. Allerdings kann dieses Wort in einem Text mit medizinischem
Hintergrund von essentieller Aussagekraft sein, da es beispielsweise die
Bezeichnung fir das Vitamin A sein kann (vgl. Meadow, 1992).

Eine Voraussetzung fiir das Funktionieren dieser Analyse ist nach Luhn
(1958) die Reduktion der Wérter auf ihnre Grundform (vgl. Kapitel 2.2.1.3). Dies dient
dazu, die verschiedensten Flexionsformen eines Wortes zu identifizieren, um diese
dann gleichzusetzen zu kénnen und um somit die tatsachliche Anzahl des
Vorkommens dieses Wortes ermitteln zu kdnnen (vgl. Luhn, 1958).

Die Methode der Worthaufigkeit beruht auf zwei Annahmen (vgl. Luhn, 1958):

1. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein und dasselbe Wort in einem Text zwei
verschiedene Bedeutungen aufweist, ist relativ gering.

2. Autoren eines Textes verwenden als Stilmittel oftmals viele Synonyme flr
wichtige Begriffe. Allerdings nimmt Luhn an, dass sich sowohl die
Synonyme, die fur einen Begriff nur in begrenzter Anzahl zur Verfugung
stehen, als auch der Begriff selbst wiederholen. Dadurch erreichen dieses
Worter auch entsprechend haufig vor, um dadurch als wichtig erkannt zu
werden.

Allerdings berucksichtigt diese Form der Analyse keine logischen oder
semantischen Beziehungen zwischen den einzelnen Worten und Satzen. Ein
weiterer groRer Nachteil dieser Methode ist die Tatsache, dass es kaum moglich ist
herauszufinden, in welchem Bereich der Worthaufigkeiten sich die relevanten
Woérter befinden, da diese Haufigkeiten klarerweise dokumentabhangig sind. Mit der
in diesem Abschnitt erlauterten Methode von Luhn ist die Wahrscheinlichkeit, eine
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groBe Menge fur den Inhalt signifikante Worter herauszufiltern relativ groR, es ist
allerdings sehr unwahrscheinlich, dass man aus dieser Menge jene auswahlen
kann, die tatsachlich den Inhalt am besten reprasentieren (vgl. Meadow, 1992).

2.2.2.2 Verwendung von Korpora

Eine deutliche Verbesserung der Ergebnisse aus der in Abschnitt 2.2.2.1
vorgestellten Methode kann man auch damit erreichen, die Funktionsworter aus der
Menge der potentiellen Kandidaten zu entfernen und nur mehr Inhaltsworter zu
verwenden. Inhaltsworter sind Worter, die, wie der Name schon sagt,
bedeutungstragend sind (vgl. 2.1.2.4). Eine Mdglichkeit dies zu bewerkstelligen,
bietet sich im Einsatz von Korpora.

Ein Korpus ist nach (McEnery & Wilson, 2005) nichts anderes als eine
Sammlung von mindestens zwei Texten. Die dafur verwendeten Texte sollen flir den
Zweck bzw. die Kategorie des Korpus reprasentativ sein, damit zuverldssige
Aussagen uber diese Textart getroffen werden kénnen. So gibt es zum Beispiel
Korpora die eine ganze Sprache in ihrer Gesamtheit abdecken sollen, aber auch
Korpora, die nur ein Teilgebiet, wie beispielsweise die Literatur in Osterreich im 19.
Jahrhundert, abzielen. Das bekannteste Korpus ist das Brown Korpus, der an der
Brown Universitdt in den 60er und 70er Jahren entwickelt wurde und als
ausbalanciertes Korpus das amerikanische Englisch reprasentieren soll (vgl.
Manning & Schitze, 1999).

Um die Funktionsworter aus der Menge der relevanten Wérter zu entfernen,
schlagt der Autor Stubbs (2002) vor, die 100 haufigsten Worter eines
reprasentativen Korpus nicht fir die Ermittlung der Worthaufigkeit zu verwenden. Er
verwendete fur seine Versuche das LOB - Korpus (Lancaster - Oslo - Bergen -
Korpus), welches das britische Gegenstlick zum Brown Korpus darstellt. Seinen
Untersuchungen zur Folge befinden sich dann in der gekirzten Liste vornehmlich
Inhaltsworter, die noch dazu gréftenteils Schllsselworter flir den Text sind und den
Inhalt und die zentralen Themen des analysierten Dokumentes reprasentieren (vgl.
Stubbs , 2002).

Wie die Untersuchungen von Stubbs (2002) zeigen, ist es bereits mit relativ
einfachen Mitteln mdglich, zufriedenstellende Ergebnisse zu erreichen. Allerdings ist
es notig, die Cut-Off-Linie beim entfernen der Funktionsworter in einer geeigneten
Art und Weise zu definieren, da es bei kirzeren Texten auch dazu kommen kann,
dass keine 100 verschiedene Worter, welche auch gentigend oft im Text vorhanden
sind, zur Verfugung stehen. Um die Ergebnisse weiter zu Verbessern und die
Abhangigkeit dieser von der verwendeten Textart zu minimieren, ist es nétig,
weitere Analyseverfahren der Worthaufigkeitsanalyse hinzuzufligen, die in den
nachfolgenden Abschnitten naher erlautert werden (vgl. Stubbs , 2002).

16



2 Einflhrung in die Verarbeitung naturlicher Sprache

2.2.2.3 Wortdhnlichkeiten

Ein weiteres Problem bei der rein statistischen Analyse von Luhn (vgl. Abschnitt
2.2.2.1) bzw. auch beim korpusunterstitzten Ansatz von Stubbs (vgl. Abschnitt
2.2.2.2) ist, dass hierbei semantische Ahnlichkeiten zwischen Wortern nicht
beriicksichtigt werden. Ahnliche Probleme finden sich in vielen Bereichen des
Natural Language Processing, wie beispielsweise auch beim Information Retrieval.
Auch beim Information Retrieval ist es schwierig, Informationen zu finden, die zwar
inhaltlich mit dem gesuchten Ubereinstimmen, aber die Wérter der Suchanfrage
nicht im gewlnschten Dokument vorkommen, da fir dieses Dokument andere
bedeutungsahnliche oder bedeutungsgleiche Worter, sogenannte Synonyme,
verwendet werden. Um dieses Problem zu I6sen, wird beim Information Retrieval
versucht, diese semantischen Verbindungen zwischen diesen Wortern zu finden,
um sie dann in weiterer Folge bei den Berechnungen zu berlcksichtigen. (vgl.
Lehmnitzer & Zinsmeister, 2006). Dieses Konzept kann auch in dem Bereich der
statistischen Analyseverfahren eingesetzt werden, indem man die semantischen
Annlichkeiten von verschiedenen Wértern in einem Dokument ermittelt und diese
dann bei der Berechnung der Haufigkeiten berlcksichtigt.

Eine Mdglichkeit der Ermittlung semantischer Relationen zwischen einzelnen
Wortern bietet sich in lexikalisch semantischen Wortnetzen. Eines der bekanntesten
Wortnetze ist das Princeton WordNet (vgl. Kapitel 6.2). Dieses und ahnliche
Wortnetze beinhalten einen Grofdteil der Woérter einer Sprache und stellen dartiber
hinaus auch Querbeziehungen diesen Wortern her. In solchen Wortnetzen ist ein
Wort ein Knoten, der mit vielen anderen Woértern, verbunden ist. Die Verbindungen
dieser Konten reprasentieren dabei semantische Relationen. Je kleiner die Anzahl
der Knoten zwischen 2 Woértern ist, desto groRer die semantische Ahnlichkeit
zwischen zwei Wortern. Des Weiteren ist es mit solchen Wortnetzen unter anderem
auch moglich, spezielle Worter, die mit einem bestimmten Wort in Verbindung
stehen, wie beispielsweise Hyperonyme, Hyponyme und Synonyme zu extrahieren.
Hyperonyme sind Oberbegriffe, also eine Verallgemeinerung, Hyponyme
Unterbegriffe und Synonyme sind bedeutungsgleiche oder bedeutungsahnliche
Begriffe (vgl. Stock, 2007; Miller, 1999).

2.2.2.4 Weitere Textanalyseverfahren

Die in den vorhergehenden Abschnitten vorgestellten Textanalyseverfahren dienen
dazu, den von Luhn (1958) entwickelten Ansatz der Extraktion von Satzen zur
Automatischen Textzusammenfassung zu unterstiitzen und weiterzuentwickeln, mit
dem Ziel, die semantisch relevanten Inhalte aus den Texten identifizieren zu
kénnen. Es gibt noch sehr viele weitere Verfahren, um die Ergebnisse der
Textanalyse zu verfeinern. Einige dieser Verfahren werden in den nachsten beiden
Kapiteln vorgestellt.
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All diese Ansatze, wie zum Beispiel auch die Wortbedeutungsunterscheidung
(vgl. Kunze, 2001), das mit einbeziehen von Chunks und Eigennamen (vgl. 2.2.1.4),
die Verwendung der Koreferenzauflésung (vgl. 2.2.1.5) usw. ergeben erst dann
einen Sinn, wenn ein geeigneter Ansatz gefunden wird, der die einzelnen
Analyseverfahren miteinander kombiniert. Ein daflir geeigneter Ansatz ist die
einzelnen Worter in Abhangigkeit dieser Analyseverfahren entsprechend zu
gewichten und danach die wichtigsten Woérter und Phrasen anhand dieser Gewichte
aus dem Text zu extrahieren. Diese Methode wird in den folgenden Abschnitten
aufgegriffen und daher wird in diesem Kapitel nicht nadher darauf eingegangen.

2.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde naher auf die Grundlagen und Hintergriinde eingegangen,
welche fiur eine Extraktion von semantisch relevanten Daten aus natrlich
sprachlichen Inhalten von Bedeutung sind. Zu Beginn wurden wichtige Begriffe der
Sprachwissenschaft und der Linguistik definiert und danach wurde naher auf das
Gebiet der maschinellen Verarbeitung nattrlicher Sprache eingegangen. Dabei
wurde versucht, aus diesem sehr umfangreichen Gebiet die wichtigsten Themen,
die in Zusammenhang mit dem Thema dieser Arbeit stehen, zu extrahieren. Der
Fokus wurde dementsprechend vor allem auf maschinelle Verarbeitung von Texten,
in Hinblick auf eine semantische Analyse dieser, gelegt. Dabei zeigte sich bereits
die Komplexitat der natirlichen Sprache einhergehend damit, dass die Extraktion
von inhaltlich relevanten Daten keineswegs eine Trivialitat darstellt sondern vielmehr
eine groRe Herausforderung ist.

Trotz dieser Komplexitat konnten aus diesem Kapitel dennoch viele wichtige
Erkenntnisse gewonnen werden. So zeigte sich ein Zusammenhang zwischen
bestimmten Wortgruppen und der Relevanz dieser Worter beziglich des Textes.
Diese Wortgruppen sind vorzugsweise Substantive obgleich auch andere Wortarten
(prinzipiell alle Inhaltsworter) durchaus bedeutungstragend sein kdnnen. Aus
diesem Grund ist es im Normalfall auch nétig, die Funktionswoérter bzw. Stoppworter
zu ignorieren. Dies ist vor allem bei der statistischen Analyse unabdinglich, da bei
dieser Methode die Haufigkeit des Wortes im Text Aufschluss Uber die Wichtigkeit
des Wortes fir den Inhalt gibt. Werden die Stoppwérter namlich nicht entfernt, sind
die inhaltsrelevanten Wérter nicht mehr durch ihre Haufigkeit zu identifizieren, da
Stoppworter in Texten sehr haufig vorkommen.

Des Weiteren zeigte sich, dass fir eine erfolgreiche Textanalyse gewisse
Vorverarbeitungsschritte bendtigt werden, um aus dem Text, die gewlinschten
Informationen extrahieren zu koénnen. Solche Methoden sind beispielsweise
Tokenisierung, Wortartenerkennung, Satzgrenzenerkennung, Grundformreduktion,
Koreferenzauflésung und auch Eigennamenerkennung. Darlber hinaus zeigt dieses
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Kapitel, dass die Ergebnisse der Analysen sehr von der Qualitdt dieser
Vorverarbeitungsschritte abhangig sind.

Dieses Kapitel veranschaulichte ebenfalls, dass eine Extraktion von
semantisch relevanten Daten nur dann sinnvoll und moglich ist, wenn auch
semantische Analysen des Textes durchgeflhrt werden. Daflr werden oftmals
semantische Netzwerke verwendet. Bei genauerer Betrachtung von semantischen
Analyseverfahren wird allerdings deutlich, dass eine domanenunabhangige
semantische Analyse sehr schwer durchfiihrbar ist und deshalb die Verwendung
von spezifischen Korpora durchwegs Vorteile mit sich bringt.

Die Grundlage fir die Extraktion von semantisch relevanten Daten aus
naturlich sprachlichen Inhalten bildet das Gebiet der maschinellen Verarbeitung von
natdrlicher Sprache. Viele Teilbereiche dieser wissenschaftlichen Doméne sind dem
Thema dieser Arbeit sehr ahnlich bzw. bieten weitere Konzepte und Ideen, die flr
eine Extraktion von semantisch relevanten Daten von Bedeutung sind. Da dieses
wissenschaftliche Teilgebiet sehr umfangreich ist, werden im nachfolgenden Kapitel
jene Bereiche des NLP vorgestellt, die einerseits fur das weitere Verstandnis dieser
Arbeit erforderlich sind und andererseits dem Zweck dieser Arbeit dienlich sind.
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3 Anwendungsgebiete des Natural Language Processing

Die Anwendungsgebiete der maschinellen Verarbeitung naturlicher Sprache sind
sehr vielfaltig und zahlreich. Carstensen (2001) unterteilt die Anwendungen nach
Funktionalitdt und nennt Folgende als Beispiele: Rechtschreibkorrektur,
Volltextsuche und Textmining, computerunterstitzte Lexikologie, maschinelle
Ubersetzung, Textklassifikation, Informationsextraktion, Textzusammenfassung,
Sprachsynthese- und Spracherkennungssysteme, Information Retrieval - Systeme,
Sprachlehr- und Sprachlernsysteme sowie einige weitere. Auf all diese Bereiche
naher einzugehen wirde den Rahmen dieser Arbeit sprengen und ist daher nicht
zielfihrend. Aus diesem Grunde werden nachfolgend stellvertretend diejenigen
Anwendungsgebiete herausgefiltert und naher erldutert, die sehr eng mit der
Extraktion von semantisch relevanten Daten aus natlrlich sprachlichen Inhalten
verflochten sind und darliber hinaus wichtige Erkenntnisse liefern.

3.1 Automatische Ubersetzung

Der automatischen maschinellen Ubersetzung kommt in der heutigen globalisierten
Welt, in der die problemlose Kommunikation von Menschen mit verschiedensten
sprachlichen Hintergriinden ein zentrales Thema darstellt, eine immense Bedeutung
zu. Ein zentraler Aspekt der der automatischen Ubersetzung ist es die Bedeutung
und den Kontext des zu Ubersetzenden Textes richtig zu deuten und die Begriffe
dahingehend zu Ubersetzen. Dadurch begriundet sich auch die enge Verknipfung
der maschinellen Ubersetzung mit der Extraktion von semantisch relevanten Daten
(vgl. Dorna, 2001).

Nach Hutchinson und Sommers (1992) gibt es mehrere Mdglichkeiten, die
maschinelle Ubersetzung zu unterteilen. So gibt es bilinguale, also System, die nur
zwischen 2 Sprachen Ubersetzen, und multilinguale Systeme, die zwischen
mehreren Sprachen Ubersetzen. Die bilingualen Systeme konnen dariiber hinaus
sowohl unidirektional als auch bidirektional sein. Eine weitere Maoglichkeit der
Unterteilung bietet sich anhand der Ubersetzungsstrategien: es gibt die direkte
Ubersetzung, Transfersysteme und Interlinguas (vgl. Hutchinson & Sommers,
1992).

Die direkte Ubersetzung ist die einfachste Ubersetzungsmethode und
verwendet bilinguale Wérterblcher, um den zu Ubersetzenden Text direkt zu einem
Text einer anderen Sprache zu transformieren. Dabei wird weder eine syntaktische,
noch eine semantische Analyse des Eingangstextes bzw. des Ausgangstextes
durchgefiihrt. Die Methode der direkten Ubersetzung liefert zwar kaum syntaktisch
oder semantisch korrekte Ubersetzungen, die groRen Vorteile dieser Methode sind
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aber die Robustheit und die Geschwindigkeit (vgl. Dorna, 2001; Hutchinson &
Sommers, 1992).

Bei der Transfermethode wird der Eingangstext analysiert und in eine
spezielle abstrakte Reprasentation umgewandelt. Diese Reprasentation ist
sprachspezifisch und nicht bidirektional, d. h. es gibt beispielsweise fir die
Ubersetzung vom Deutschen ins Englische eine andere Reprasentation als fur die
Ubersetzung vom Englischen in die deutsche Sprache. Die Generierung des
Ausgangstextes erfolgt danach anhand von bestimmten Regeln, die diese abstrakte
Reprasentation in den Ausgangstext umwandeln (vgl. Dorna, 2001; Hutchinson &
Sommers, 1992).

Die Interlinguamethode verwendet ebenfalls eine abstrakte
Zwischenreprasentation, welche allerdings bei dieser Methode sprachunabhangig
ist. Diese Reprasentation hat keinen direkten Bezug zu einer spezifischen Sprache
und ist somit fir die Verwendung in multilingualen Systemen von grofer Bedeutung,
da beim Hinzufiigen einer neuen Sprache in das Ubersetzungssystem nur mehr
Module erzeugt werden missen, welche die Sprache in die abstrakte
Zwischenreprasentation umwandeln bzw. vice versa. Das Problem bei diesem
Ansatz ist, dass dieser ein vollstandiges Verstehen der Sprachen voraussetzt.
Darlber hinaus zeigte sich, dass die Erzeugung der sprachunabhdngigen
Zwischenreprasentationen als auRerst komplex und nahezu unmdoglich ist. (vgl.
Dorna, 2001; Hutchinson & Sommers, 1992).

Alle der oben genannten Strategien bedingen fur ein zufriedenstellendes
Ergebnis ein semantisches, kontextabhangiges Verstehen des Ausgangstextes. Um
diese zu bewerkstelligen gibt es nun laut Dorna (2001) drei verschiedene Konzepte,
die in ahnlicher Art und Weise auch bei der Extraktion von semantisch relevanten
Daten eingesetzt werden kénnen. Der wissensbasierte Ansatz versucht, die Umwelt
domanenspezifisch zu modellieren, um so Mehrdeutigkeiten zwischen den Woértern
aufzulésen. Des Weiteren gibt es den beispielbasierten Ansatz, bei dem versucht
wird, mittels eines mdglichst groRen bilingualen Korpus die richtige Ubersetzung zu
finden. Dieses Korpus kann sowohl Phrasen als auch ganze Satze enthalten. Der
dritte Ansatz ist die statistische Ubersetzung. Dabei wird versucht, die
wahrscheinlichste Ubersetzung aus einer Menge von verschiedenen mdglichen
Ubersetzungen auszuwahlen (vgl. Dorna, 2001).

Der Autor Lehrberger (2003) greift im Zuge der automatischen Ubersetzung
den Ansatz der Sublanguage auf. Das Konzept der Sublanguage ist vergleichbar mit
der in Abschnitt 2.2.2.2 beschriebenen Verwendung von Korpora. Sublanguage ist
nichts anderes als ein kontextabhdngiges Korpus. Dieses Korpus wird in
Abhangigkeit der in einem speziellen Fachgebiet, wie beispielsweise Informatik,
Mathematik, Biologie usw., vorkommenden Worter und dazugehdrigen
Bedeutungen in diesem Gebiet, erstellt. Der groRe Vorteil dieses Konzeptes bietet
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sich darin, dass dadurch die Wbérter in einem spezifischen Kontext mit grol3er
Wabhrscheinlichkeit nur mehr eine Bedeutung haben (vgl. Lehrberger, 2003).

Der Nachteil dieser Konzepte ist, dass fir diese Ansatze eine
Textklassifizierung (vgl. Abschnitt 3.2) benétigt wird, um das geeignete Vokabular
auswahlen zu kdnnen.

3.2 Automatische Textklassifizierung

Die Aufgabe der automatischen Textklassifizierung, auch Textkategorisierung
genannt, ist es, Dokumenten eine Kategorie aus einer vorher definierten Menge von
Kategorien zuzuordnen. Solche Kategorien sind beispielsweise Medizin, Sport,
Politik usw. (vgl. Sebastiani, 2002).

Der Autor Brickner (2001) unterteilt die automatische Textkategorisierung in
die regelbasierten und in die statistischen Verfahren. Bei den regelbasierten
Verfahren wird anhand von Regeln, oftmals boolesche Regeln, ein Text einer
spezifischen Kategorie zugeordnet. Dies geschieht nur, wenn der Text die Regeln
vollstandig erflllt. Diese Vorgehensweise ermoéglicht auch Mehrfachklassifikationen,
da ein Text Regeln fir verschiedene Textkategorien erfiillen kann. Dieser Umstand
kann natirlich von erheblichem Nachteil sein, da bei dieser Bewertung der Texte
keine Unterscheidung getroffen werden kann, welche der ausgewahlten Kategorien
sich am besten dafur eignet (vgl. Brickner, 2001)

Far die statistischen Verfahren gibt es laut Bruckner (2001) viele verschiedene
Algorithmen, die im Bereich der automatische Textklassifikation in Verwendung
sind:

1. Rocchio - Algorithmus: Der Rocchio Algorithmus verwendet das
Vektorraummodell, um eine Menge von Texten zu klassifizieren. Dabei wird
fur jede Klasse ein sogenannter Zentroid — Vektor, der das Zentrum einer
Klasse reprasentiert, gebildet. Ein neuer Text, reprasentiert durch einen
Vektor, wird nun in jene Kategorie eingeordnet, zu deren Zentroid - Vektor
dieser die geringste Distanz aufweist (vgl. Manning et al., 2008).

2. k-Nearest — Neighbour — Algorithmus: Bei diesem Algorithmus werden die
Klassenzugehdrigkeiten der k nachsten Nachbarn des einzuordnenden
Dokumentes untersucht. Das Dokument wird dann jener Klasse
zugeordnet, zu der die grofdte Anzahl dieser Nachbarn gehoéren (vgl.
Manning et al., 2008).

3.  Support — Vector — Machine: Die Methode der Support Vector Machine
(SVM) ist ein Verfahren zur Mustererkennung. Anhand von
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Trainingsbeispielen wird eine Hyperebene berechnet, die die optimale
Trennung der positiven und der negativen Trainingsbeispiele darstellt.
Optimale Trennung bedeute dabei, dass jene Vektoren, welche die Texte
reprasentieren und am nachsten zu dieser Ebene sind, einen maximalen
Abstand zueinander haben. Diese Vektoren werden auch als Support
Vectors bezeichnet. Die Zuordnung eines Textes wird anhand von
Abstandsberechnungen zu den Support Vectors durchgefuhrt (vgl.
Briickner, 2001; Sebastiani, 2002; Manning et al., 2008)

4. Naive — Bayes — Klassifikators: Bei dieser von Lewis (1992) erstmals
veroffentlichte Methode der Textkategorisierung wird die
Wahrscheinlichkeit, dass ein bestimmtes Dokument in eine bestimmte
Klasse gehdrt, errechnet. Dies geschieht Uber die Berechnung der
bedingten Wahrscheinlichkeiten P(ti|c) fur jedes Wort, wobei tx das k-te
Wort eines Dokumentes und c die Klasse reprasentiert. P(t|c) ist die
Wahrscheinlichkeit, dass das Wort t, in einem Dokument der Klasse ¢
vorkommt. P(c) ist die A-Priori-Wahrscheinlichkeit dass ein Dokument zur
Klasse zugeordnet werden kann. Mit Hilfe der Formel von Bayes, der
bedingten Wahrscheinlichkeit P(tijc) und der A-Priori-Wahrscheinlichkeit
P(c) wird nun fir jedes Dokument und fir jede der Klassen die
Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der das Dokument einer Klasse
zugeordnet werden kann. Das Dokument gehdrt dann zu jener Klasse, bei
der die Wahrscheinlichkeit am gréten ist (vgl. Manning et al., 2008; Lewis,
1992).

Eine Textklassifikation bringt auch bei der automatischen Extraktion von
semantischen Inhalten einen wesentlichen Vorteil. Durch Kenntnis der Kategorie
kénnen, bei Vorhandensein eines reprasentativen Korpus bzw. bei Kenntnis der
reprasentativen Worter dieser Kategorie, viele Worter und Phrasen ausgeschlossen
werden, die fir diese spezifische Kategorie nur wenig bis keine Aussagekraft haben.
Dies kann zu erheblichen Verbesserungen der Ergebnisse flihren.

3.3 Automatische Zusammenfassung

Die automatische Zusammenfassung ist mit der Extraktion von semantisch
relevanten Daten aus natlrlich sprachlichen Inhalten eng verflochten, da beide
Teilgebiete der maschinellen Sprachverarbeitung versuchen, die wesentlichsten
Inhalte aus einem Text zu extrahieren.

Die Autorin Sparck Jones (1999) unterscheidet bei der automatische
Textzusammenfassung zwei verschiedene Ansatze: einerseits die Textextraktion
und andererseits die Faktenextraktion. Bei der Textextraktion werden mit Hilfe von
verschiedensten Methoden wichtige Segmente, meistens einzelne Satze, aus dem
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Ursprungstext extrahiert. Dabei findet aber keine tiefere semantische Analyse statt,
sondern es werden oftmals nur rein statistische Methoden, wie beispielsweise
Worthaufigkeiten, bericksichtigt. Dartber hinaus kommen oftmals sogenannte Cue
— Phrase - Listen, welche spezielle Phrasen beinhalten, die auf wichtige
Textpassagen hindeuten, zum Einsatz oder die Position des Satzes im Text
beziehungsweise im Absatz wird berlcksichtigt. Die Textextraktion ist rein extraktiv,
da die Satze, die ausgewahlt werden, nicht verandert werden. Die bei der
Textextraktion entstehenden Zusammenfassungen beinhalten dementsprechend
eine bestimmte Anzahl von Einzelsatzen, die allerdings oftmals keinen direkten
Zusammenhang untereinander haben (vgl. Sparck Jones, 1999).

Die Faktenextraktion ist eine Methode der Zusammenfassung bei der im
ersten Schritt eine Zwischenreprasentation der Daten erzeugt wird. Diese
Zwischenreprasentation soll dabei die wichtigsten semantischen Merkmale des
Ausgangstextes reprasentieren. Diese Merkmale sind im Allgemeinen Woérter und
Phrasen und kénnen bei der Erzeugung dieser Reprasentation auch abgeandert
werden, um den strukturellen Anforderungen dieser zu genlgen. Aus dieser
Zwischenreprasentation wird dann anschlieRend ohne direkten Bezug zum
Ausgangstext die natlrlich sprachliche Zusammenfassung generiert (vgl. Sparck
Jones, 1999).

Beide Methoden haben sowohl Vorteile als auch Nachteile. Die Textextraktion
ist robuster und allgemeiner, liefert allerdings qualitativ schlechtere Ergebnisse.
Diese Zusammenfassungen sind weder klar strukturiert noch zusammenhangend
und sind somit auch keine wohl geformten, stilistisch akzeptierbare Texte. Dennoch
kénnen diese die essentiellen Inhalte eines Textes durchaus reprasentieren. Die
Zusammenfassungen der Faktenextraktion hingegen liefern durchaus wohlgeformte
Texte, haben allerdings den Nachteil, dass die Sichtweise der Zusammenfassungen
sehr von den Formalismen abhangt, mit denen diese aus der
Zwischenreprasentation erzeugt werden. Dies kann dazu fuhren, dass die
Sichtweise des Autors sich nicht unbedingt mit der Sichtweise der
Zusammenfassung deckt (vgl. Sparck Jones, 1999).

3.4 Information Retrieval

Stock (2007) definiert Information Retrieval wie folgt: ,Information Retrieval ist die
Wissenschaft, die Technik und der Praxisbereich des Suchens und Findens von
Informationen.” (Seite 2). Der Focus des Information Retrieval liegt laut Baeza -
Yates und Ribeiro - Neto (1999) auf dem Auffinden von Information und nicht auf
dem Auffinden von Daten. Das Ziel des Information Retrieval ist es also, spezifische
Information zu einem Thema zu finden und somit nicht alle Daten, die diesem
Thema zuordenbar sind bzw. die der Suchanfrage gentgen wurden, darzulegen.
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Hierbei zeigt sich bereits die Verbindung zum Thema dieser Arbeit. Auch beim
Information Retrieval ist es wichtig, aus einer gro3en Menge von Daten, spezifische
Daten, die wichtig erscheinen, herauszufiltern. Nach Grossman und Frieder (2004)
gibt es nun verschiedenste Information Retrieval Strategien, die nachfolgend kurz
erldutert werden.

3.4.1 Vektorraummodell

Beim Vektorraummodell (engl. Vector Space Model) werden sowohl die Menge der
Dokumente als auch die Suchanfrage des Benutzers als Vektoren reprasentiert. Die
einzelnen Terme dieser Vektoren sind gewichtete Indexterme, also die Worter, die
die einzelnen Dokumente bzw. die Suchanfrage beinhalten. Das Gewicht der
Indexterme dient dazu, die Relevanz dieser Worter fur das Dokument zu
beschreiben. Fir die Gewichtung dieser Terme gibt es viele verschiedene
Moglichkeiten, die einfachste davon ist die sogenannte Termfrequenz tf also die
Anzahl der Vorkommnisse eines Terms in einem Dokument. Da allerdings ein Wort,
welches in vielen Dokumenten vorkommt, wenig aussagekraftig ist, wird haufig die
inverse Dokument Frequenz idf verwendet. Die idf ist ein Mal fur die Relevanz des
Wortes in allen Dokumenten. Das bedeutet, dass ein Wort das in vielen
Dokumenten vorkommt, weniger relevant ist als ein Wort das in wenigen
Dokumenten vorkommt (Baeza - Yates & Ribeiro - Neto, 1999).

Das Ziel des Vektorraummodells ist es ein AhnlichkeitsmaR zwischen dem
Suchvektor und dem Dokumentenvektor aufzustellen. Als Ahnlichkeitsmal® kann
beispielsweise der Kosinus des Winkels zwischen diesen Vektoren dienen. Das
Vektorraummodell hat den groRen Vorteil, dass auch Dokumente als wichtig erkannt
werden, selbst wenn diese die Suchanfrage nicht vollstandig erfullen. Der Nachteil
dieser Methode ist allerdings, dass bei diesem Modell davon ausgegangen wird,
dass die einzelnen Woérter unabhangig sind. Dies trifft aber im Allgemeinen nicht zu
und kann somit die Performance des Algorithmus negativ beeinflussen (Baeza -
Yates & Ribeiro - Neto, 1999).

Die Autoren Grossman und Frieder (2004) stellen eine weitere Mdglichkeit
vor, welche die Gewichtung der Terme weiter verfeinert und somit auch die
Ergebnisse des Retrieval - Prozesses verbessert. Dieser Ansatz soll den Einfluss,
den einzelne den sehr haufige Worter haben, reduzieren, indem bei der
Gewichtsberechnung nicht mehr die Termfrequenz, sondern der Logarithmus der
Termfrequenz mit einbezogen wird. Des Weiteren zeigen Grossman und Frieder
(2004) auch den Nachteil darin den Kosinus des Winkels der Vektoren als
AhnlichkeitsmaR zu nutzen und zeigen Alternativen, wie man diesen nachteiligen
Effekt vermindern kann (vgl. Grossman & Frieder, 2004).
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3.4.2 Probabilistic Model

Dieses Modell geht von der Annahme aus, das es fir jede Suchanfrage einen
bestimmte Menge von Dokumenten gibt, die ausschlieBlich jene Dokumente
beinhaltet, die wirklich relevant sind und somit das ideale Ergebnis fir diese
Suchanfrage darstellen. Um nun diese Menge von Dokumenten bei einer
Suchanfrage zu erhalten, ist eine exakte Beschreibung der idealen Antwort nétig.
Diese ist allerdings zum Zeitpunkt der Suchanfrage nicht vorhanden und muss
daher vorab geschatzt werden. Mit diesen geschatzten Werten ist es dann mdglich,
eine erste Vorauswahl an Dokumenten, die der Suchanfrage gentgen, zu ermitteln.
Diese Vorauswahl ist aufgrund der zuvor getroffen Annahmen nicht
zwingendermalen die ideale Auswahl, so dass es bei dieser Methode nétig ist, den
Prozess iterativ zu wiederholen, um die aktuelle Auswahl schrittweise an die ideale
Auswahl anzunahern. Dies geschieht mit Interaktion mit dem Benutzer, indem
dieser die relevanten Dokumente aus der Vorauswahl selektiert, worauf dann die
zuvor geschatzte Beschreibung der idealen Antwort adaptiert wird und so eine neue
Menge an mdglichen Dokumenten ausgewahlt wird (Baeza - Yates & Ribeiro - Neto,
1999).

Das Probabilistic Model versucht tUber Wahrscheinlichkeitsberechnungen die
Relevanz zu berechnen, mit der ein Dokument zur Suchanfrage passt. Wie schon
beim Vektorraummodell gilt auch hier die Annahme, dass die einzelnen Wodrter
unabhangig voneinander sind. Die wesentlichsten Nachteile des Probabilistic
Models sind einerseits, dass die Relevanz der Dokumente zu Beginn geschatzt
werden muss und andererseits, dass die Haufigkeit des Vorkommens eines Wortes
in einem Dokument nicht berlcksichtigt wird, da die Gewichte bei dieser Methode
bindr sind (Baeza - Yates & Ribeiro - Neto , 1999).

3.4.3 Sprachmodelle

Der Ansatz der Sprachmodelle (engl. Language Models) ist kontrar zu den in den
Abschnitten 3.4.1 und 3.4.2 vorgestellten Algorithmen. Bei dieser Methode wird fiir
jedes Dokument ein sogenanntes Sprachmodell erzeugt. Der Begriff Sprachmodell
bezieht sich auf eine Wahrscheinlichkeitsverteilung basierende Textmodellierung.
Anhand dieses Modells werden dann aus dem Ausgangsdokument bestimmte
Worter extrahiert und damit eine reprasentative Suchanfrage fir das Dokument
gebildet. Je ahnlicher diese Suchanfrage der Suchanfrage des Benutzers ist, desto
grolier die Relevanz des Dokuments (vgl. Zhai, 2008; Manning et al., 2008).

Das Hauptproblem beim Information Retrieval mit Sprachmodellen ist, ahnlich
wie beim Probabilistic Model (siehe 3.4.2), das Abschatzen bzw. das Erzeugen des
Sprachmodells. Die Ergebnisse die mit dieser Methode erzielt werden sind im
Vergleich mit anderen probabilistischen Ansatzen durchaus akzeptabel, obgleich
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dieses Methode von der Annahme bedingt, dass die Dokumente und die
Suchanfragen sich eine Kategorie teilen (Manning et al., 2008).

3.4.4 Inferenz Modell

Das grundlegende Inferenz Modell des Information Retrieval besteht aus einem
Dokumentnetzwerk und einem Suchanfragenetzwerk (vgl. Abbildung 1). Das
Dokumentnetzwerk wird einmal flr alle Dokumente, welche betrachtet werden,
gebildet und reprasentiert diese. Das Suchanfragenetzwerk besteht aus einem
einzelnen Knoten und bildet den Informationsbedarf einer Suchanfrage ab. Diese
Reprasentation kann, wenn die Suchanfrage abgeandert wird, im Gegensatz zur
Reprasentation eines Dokuments wahrend des Informationsfindungsprozesses
adaptiert werden, um den geanderten Informationsbedurfnissen gerecht zu werden.
Alle Knoten des Dokumentnetzwerkes und des Suchanfragenetzwerkes sind
untereinander verbunden und weisen als Inhalt ausschlief3lich binare Werte auf (vgl.
Turtle & Croft, 1991).

Ein Dokumentnetzwerk besteht aus Dokumentknoten (d;), die Information
dariber beinhalten, ob ein Dokument in Betracht gezogen wird, aus
Textreprasentationsknoten (tj), welche Information enthalten, ob ein Text in Betracht
gezogen wird und aus Konzeptreprasentationsknoten(ry). Die Wurzeln jedes
Dokumentnetzwerkes sind die Dokumentknoten, die Textreprasentationsknoten sind
die inneren Knoten und die Konzeptreprasentationsknoten sind die Blatter. Die
jeweiligen Dokumentknoten sind genau mit einem Textreprasentationsknoten
verbunden wohingegen die Textreprasentationsknoten beliebig viele Verbindungen
zu Konzeptreprasentationsknoten aufweisen kdnnen. Wahrend des Bildens des
Netzwerkes wird jedem Dokumentknoten die Wahrscheinlichkeit zugewiesen, mit
der dieses Dokument in Betracht gezogen wird. Zu Beginn ist diese
Wahrscheinlichkeit gleich dem Kehrwert der Anzahl der Dokumente. Jeder
Textreprasentationsknoten wird in Abhangigkeit seines Dokumentknotens und der
Beziehung zu diesem bewertet. Wenn die Beziehung vollstandig ist und der Status
des Dokumentknotens true, also in Betracht gezogen, ist, dann ist auch der Status
des Textreprasentationsknoten true (vgl. Turtle & Croft, 1991).

Das Suchanfragenetzwerk hat ein einzelnes Blatt (1), gegebenenfalls mehrere
Suchanfrageknoten(q;), welche die Suchanfragen reprasentieren und Knoten, die
die Konzepte des Informationsbedirfnisses(c,,) dieser Suchanfrage darstellen (vgl.
Turtle & Croft, 1991).
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Abbildung 1: Inferenz Modell (vgl. Turtle & Croft, 1991).

Bei diesem Inferenz Modell wird angenommen, dass das
Informationsbedirfnis einer Suchanfrage vollstandig durch bestimmte Konzepte, wie
beispielsweise Schlusselworter und Phrasen oder Beispieldokumentsammlungen,
modelliert werden kann (vgl. Turtle & Croft, 1991).

Die Konzepte (cn) stellen die Verbindung mit den Konzepten des
Konzeptreprasentationsknoten des Dokuments her und sind im besten Falle
identisch. Mit Hilfe der Anfangswahrscheinlichkeiten und den Zustanden der
Dokument- bzw. der Textreprasentationsknoten kann nun jene Teilmenge aus der
Menge der Dokumente ermittelt werden, die am besten zu der Suchanfrage passt.
Dabei es ist auch mdglich, die ermittelten Dokumente nach Relevanz zu ordnen
(vgl. Turtle & Croft, 1991).

Eine vereinfachte Darstellung dieses Prinzips zeigen die Autoren Manning, et
al. (2008). Sie reduzieren dieses Prinzip in ihren Erlduterungen auf die
Dokumentknoten, auf Indextermknoten, welche den Textreprasentationsknoten
entsprechen und Suchanfrageknoten (Konzepte des Informationsbedurfnisses (Cn)).
Die Relevanz des Dokuments wird bei diesem Modell berechnet, indem die
Wahrscheinlichkeit in Abhangigkeit der Verbindungen zwischen den Indextermen
und den Suchfrageknoten, sowie in Abhangigkeit der bindaren Werte dieser
ausgewertet wird (Manning et al., 2008).

28



3 Anwendungsgebiete des Natural Language Processing

3.4.5 Boolesches Modell

Bei diesem Modell sind die Suchanfragen boolesche Ausdriicke, das bedeutet, die
einzelnen Indexterme, welche zudem binar gewichtet werden, sind durch boolesche
Operatoren miteinander verbunden. Diese Suchanfrage muss in disjunktiver
Normalform vorliegen, damit die Relevanz eines Dokuments berechnet werden
kann. Die Ahnlichkeit eines Dokuments d,, mit der Suchanfrage q ist definiert als:

sim(dp, q) = {1 falls 3¢ | (qec € Gang )Nt wildim) = wi(@ec)) 3.1
m 0 andernfalls

Der Ausdruck q.. in Formel 3.1 entspricht den konjunktiven Komponenten der
disjunktiven Normalform. Der Term ¢t; entspricht dabei dem i-ten Term der
Suchanfrage und der Term wi(a) entspricht dem Gewicht des Wortes w; aus
dem Dokument d,,. Wenn diese Funktion 1 zurickliefert, dann ist das Dokument
relevant, wenn das Ergebnis 0 ist, dann ist das Dokument nicht relevant (Baeza -
Yates & Ribeiro - Neto, 1999).

Das Boolesche Modell trennt also die Dokumente in die Menge der relevanten
und der nicht relevanten Dokumente auf. Bei diesem Modell ist es daher ohne
zusatzliche Berechnungen nicht mdglich, Reihungen der Dokumente vorzunehmen.
Darlber hinaus ist es nicht mdglich, Dokumente zu erhalten, die nur teilweise der
Suchanfrage entsprechen. Fur dieses Modell spricht allerdings, dass es relativ
einfach und intuitiv ist. Dartber hinaus ist die Formulierung des Modells klar und
eindeutig (Baeza - Yates & Ribeiro - Neto, 1999).

3.4.6 Latent Semantic Indexing

Bei dieser Methode werden die Dokumente bzw. die Indexterme dieser in eine
Matrizenform transformiert. Der Suchanfragevektor wird als Pseudo-Dokument
ebenfalls in diese Matrix inkludiert. Jedes Element in der Matrix steht fir einen
gewissen Term eines Dokuments und der Wert dieses Elements ist sein vorher
berechnetes Gewicht. Die Idee hinter diesem Konzept besteht nun darin, mit Hilfe
von algebraischen Methoden die Hauptkomponenten einzelner Dokumente zu
finden. Eine solche Methode ist die Singularwertzerlegung. Diese ermdglicht es, die
Singularwerte einer Matrix zu berechnen, indem die Matrix in drei Matrizen
aufgespalten wird. Das Produkt dieser drei Matrizen ergibt wiederum die
Ursprungsmatrix (vgl. Landauer, Foltz & Laham, 1998; Baeza - Yates & Ribeiro -
Neto , 1999).

Das Hauptziel dieses Algorithmus ist es, die hochdimensionalen

Datenvektoren der einzelnen Dokumente, welche gleich den Spalten der Matrix sind
auf, eine kleinere Dimension Uberzufiihren. Um das zu erreichen, werden nur die k
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groflten Singularwerte verwendet und die anderen verworfen. Die danach
resultierende Matrix, welche mit Hilfe der reduzierten Singularwertmatrix und den
entsprechenden Vektoren der beiden anderen Matrizen zurlcktransformiert wird, ist
eine Matrix mit Rang Kk, welcher wesentlich kleiner ist als der Rang der
Ursprungsmatrix. Diese Matrix hat die Eigenschaft, dass diese die Ursprungsmatrix
am besten approximiert. Durch bilden eines Abstandsmales, wie beispielsweise
den Kosinus des Winkels zwischen den nunmehr reduzierten Dokumentvektoren
und dem Suchanfragevektor, kann nun die Ahnlichkeit der Dokumente mit der
Suchanfrage bestimmen werden (vgl. Landauer et al., 1998; Baeza - Yates &
Ribeiro - Neto , 1999).

Der grofte Vorteil dieser Methode ist es, dass auch jene Dokumente
gefunden werden, die nicht die gleichen Worte beinhalten wie die Suchanfrage,
sondern auch jene Dokumente, die sowohl vom Inhalt als auch der Bedeutung nach
der Suchanfrage ahnlich sind. Dies ist dadurch erreichbar, dass bei diesem
Algorithmus sowohl die Dokumente als auch die Suchanfrage auf ihre Konzepte
reduziert werden. Dieser Effekt ermoglicht es, mithilfe dieser extrahierten Konzepte
die Ahnlichkeit zu bestimmen und somit verbesserte Ergebnisse zu erhalten. Diese
Methode weist allerdings den groRen Nachteil auf, dass es nicht mdglich ist, die
eventuell unterschiedlichen Bedeutungen von Woértern korrekt zu erkennen (vgl.
Landauer et al., 1998; Baeza - Yates & Ribeiro - Neto , 1999).

3.4.7 Neuronale Netzwerke

Neuronale Netze sind mehrdimensionale Graphen, die das menschliche Gehirn
bzw. die Vorgange im Gehirn auf einem Computer abbilden sollen. Die Knoten in
diesem Graph reprasentieren die Neuronen, die Kanten, welche die Knoten
verbinden, reprasentieren die synaptischen Verbindungen der Neuronen. Diese
Kanten haben ein bestimmtes Gewicht und verdndern das vom Sendeneuron
ausgehende Signal fur das Empfangerneuron ihrem Gewicht entsprechend. Der
Zustand eines Knotens, der sogenannte Activation Level, ist abhangig vom
Anfangszustand und vom eingehenden Signal und wirkt sich auch direkt auf das
vom Knoten anschlieflend emittierte Signal aus (Baeza - Yates & Ribeiro - Neto,
1999).

Beim Information Retrieval besteht ein solches neuronales Netzwerk aus

Dokumentknoten, aus Dokument — Termknoten und aus den Suchanfrage —
Termknoten (vgl. Abbildung 2).
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Abbildung 2: Beispiel fiir ein neuronales Netz (Baeza - Yates & Ribeiro - Neto , 1999).

Die Suchanfrage - Termknoten bekommen als Activation Level den Wert eins
zugeordnet und senden ein Signal an die Dokument — Termknoten. Diese wiederum
kénnen je nach Zustand und Inputsignal, welches gleich dem Ausgangssignal der
Suchanfrage — Termknoten ist, ein neues Signal generieren und an die
Dokumentknoten weitersenden. Die Signale werden natirlich von den Gewichten
der Kanten beeinflusst. Alle Signale, welche an einem Dokument ankommen,
werden aufsummiert und die Summe dieses Gewichtes spiegelt die Relevanz diese
Dokuments fur die Suchanfrage wider. Das Ergebnis ist zu diesem Zeitpunkt
dasselbe wie beim klassischen Vektorraummodell (vgl. Abschnitt 3.4.1) (vgl. Baeza -
Yates & Ribeiro - Neto , 1999).

Um nun die Ergebnisse zu verbessern, wird mittels eines, von Benutzern
gegebenes, Feedback eruiert, welche der Dokumente tatsachlich relevant sind.
Anhand dieses Feedbacks werden die Gewichte der Verbindungen der Knoten
adaptiert. Dieser Vorgang wird auch trainieren genannt und kann auch automatisch
geschehen, indem das Netzwerk mit Hilfe einer Trainingsmenge, die sowohl
relevante als auch nicht relevante Dokumente enthalt, ,lernt* welche Eigenschaften
fur relevante Dokumente notwendig erscheinen und welche Eigenschaften nicht
relevanten Dokumenten zuzuordnen sind. Wenn nun die Suchanfrage — Termknoten
wiederum ein Signal aussenden, dann andern sich die Signale die im Endeffekt an
den Dokumenten ankommen aufgrund der geanderten Gewichte und ergeben dann
aufsummiert eventuell ein andere Reihung der relevanten Dokumente (vgl. Baeza -
Yates & Ribeiro - Neto; 1999, Grossman & Frieder, 2004).
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3.4.8 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen sind Algorithmen die auf Vererbung und Evolution beruhen.
Die einzelnen Schritte eines solchen Algorithmus sind folgende (vgl. Grossman &
Frieder, 2004; Lin, 1998; Lin, 1995; Lippe, 2005):

1. Initialisierung der Population: Dabei werden die ersten mdglichen Losungen
fur ein Problem ermittelt und dazu eine sogenannte Fitnessfunktion erstellt,
die es ermoglichen soll zu beurteilen, wie gut die einzelnen Lésungen sind.

2. Evaluation: Dabei wird die relative Fitness der einzelnen Losungskandidaten
ermittelt. Fitness bedeutet dabei, wie gut die Loésung das vorgegebene Ziel
erreicht.

3. Selektion: Eine bestimmte Anzahl von Ldsungen wird ausgewahlt, wobei
Lésungen mit  einer guten Fitness mit groRerer Wahrscheinlichkeit
ausgewahlt werden.

4. Reproduktion: Mit Hilfe von Rekombination, also das vermischen der
Eigenschaften von mehreren Ausgewahlten Losungen und von Mutation
(zuféllige Veranderung der Merkmale der Lésungen) wird nun eine neue
Population erzeugt.

5. Konvergenz: Die Schritte Evaluation, Selektion und Reproduktion werden
solange wiederholt, bis die Fitness der Losungen gegen ein vorher
bestimmtes Abbruchskriterium konvergiert.

Im Information Retrieval kdnnen genetische Algorithmen unter anderem dazu
benutzt werden, geeignete Reprasentation von Dokumenten zu finden. Dazu
erstellte man viele Reprasentationen, die sich allesamt auf von Benutzern
ausgewahlten Wortern beziehen. Dazu wird dann eine Menge von Suchanfragen
erstellt, die als Fitnessmal} dienen. Mit Hilfe der oben beschriebenen Schritte wird
nun die Dokumentreprasentation so lange verandert, bis sie eine entsprechende
Fitness in Bezug auf die Suchanfragen aufweisen. Als Ergebnis erhdlt man dann
geeignete Reprasentationen fiir ein Dokument (vgl. Grossman & Frieder, 2004).

Dartber hinaus sind diese Dokumente auch fir das traditionelle Ziel des
Information Retrieval geeignet. Dabei wird eine passende Reprasentation fur die
Dokumente einer Sammlung erzeugt und anschlielfend verandert ein generischer
Algorithmus solange die Menge der Dokumente, bis die Fithess der ausgewahlten
Dokumente zufriedenstellend ist. Dass heilt die Iterationen finden solange statt, bis
fur die Suchanfrage gentigend geeignete Dokumente gefunden werden konnten.
(vgl. Grossman & Frieder, 2004).
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3.4.9 Fuzzy Set Retrieval

Ein Fuzzy Set ist nach Zimmermann (2001) Menge, deren Element aus einer
grolien Menge von Elementen ausgewahlt werden und deren Zugehdrigkeit zu einer
Menge durch eine sogenannte Zugehdérigkeitsfunktion beschrieben wird. Bei einem
normalisierten Fuzzy Set kdnnen die Werte dieser Zugehoérigkeitsfunktion alle Werte
im Intervall [0,1] annehmen. Wenn einem Element durch diese
Zugehdrigkeitsfunktion der Wert 0 zugewiesen wird, dann gehort das Element nicht
zur Klasse, wohingegen Elemente, die den Wert 1 zugwiesen bekommen
vollstéandig zur Klasse gehoren. (vgl. Zimmermann, 2001; Baeza - Yates & Ribeiro -
Neto, 1999).

Im Information Retrieval werden Fuzzy Sets oftmals in Verbindung mit
Booleschen Modell (vgl. 3.4.4) verwendet. Dabei werden aus den zu
untersuchenden Dokumenten Fuzzy Sets gebildet. Dies geschieht mit dazu
geeigneten Methoden, welche die Zugehorigkeit der einzelnen Worter zum
Dokument ermitteln. Eine Methode ist beispielsweise jene, die Haufigkeiten der
Worter eines Dokumentes zu eruieren und diese dann mittels der Anzahl der Woérter
im Dokument zu normieren. AnschlieRend wird fiir diese Fuzzy Sets die Relevanz
zur Suchanfrage gebildet. Daflir werden beispielsweise algebraischen oder
booleschen Methoden eingesetzt (vgl. Baeza - Yates & Ribeiro - Neto, 1999;
Grossman & Frieder, 2004).

Laut den Autoren Baeza - Yates und Ribeiro - Neto (1999) sind Information
Retrieval Methoden, welche auf das Fuzzy Set Modell aufbauen wenig beliebt und
werden daher auch selten verwendet.

3.5 Informationsextraktion

Die Informationsextraktion ist ein Teilgebiet der maschinellen Sprachverarbeitung,
das mit dem Thema der Arbeit eng in Verbindung steht. Die Hauptaufgabe der
Informationsextraktion ist es, Texte zu analysieren um relevante Inhalte zu
extrahieren. Die Autoren Moens und De Busser (2006) definieren in sehr abstrakter
Weise Informationsextraktion wie folgt:

.Informationsextraktion ist die Identifikation von speziellen Informationen aus
unstrukturierten Daten, wie natiirlich sprachlichen Text, sowie die daraus folgende
simultane Klassifikation und Strukturierung dieser Daten in semantische Klassen,
um diese Information der Informationsverarbeitung zugénglich zu machen.”'

" Information extraction is the identification, and consequent or concurrent classification and
structuring into semantic classes, of specific information found in unstructured data sources,
such as natural language text, making the information more suitable for information
processing tasks.” (Moens & De Busser, 2006, Seite 2)
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Nach Neumann (2001) ist das Ziel der Informationsextraktion das extrahieren
und strukturieren von domanenspezifischen Informationen aus Texten. Dabei sollen
nicht die gesamten Dokumente, sondern gezielt jene Textpassagen, welche die
relevanten Informationen beinhalten, untersucht werden. Um die Relevanz
bestimmen zu kdénnen, bedarf es jedoch vordefinierter Regeln, die dem System zur
Verfligung gestellt werden mussen (vgl. Neumann, 2001).

Moens und De Busser (2006) entgegnen diesen Ansatz der
domanenspezifischen Informationsextraktion jedoch, dass ein ideales System
domanenunabhéngig sein soll oder zumindest die Uberfiihrung in eine andere
Domane ohne groRen Aufwand durchfiihrbar sein soll.

Die klassische Struktur eines Informationsextraktionsmodells zeigen die
Autoren Turmo, Ageno und Catala (2006) (vgl. Abbildung 3).
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Abbildung 3: Informationsextraktion Architektur (Turmo, Ageno & Catala 2006)

Viele Ansatze der Informationsextraktion folgen der in Abbildung 3
dargestellten Architektur obgleich diese naturlich in vielen Systemen in modifizierter
Art und Weise Anwendung finden. Im Zuge ihrer Analysen extrahierten Turmo et al.
(2006) allerdings Verarbeitungsschritte, die nahezu in allen Systemen zur
Informationsextraktion verwendet werden. Diese Schritte sind Folgende:
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1. Textvorverarbeitung: Die Textvorverarbeitung wurde bereits in Abschnitt
2.2.1 naher erlautert und findet auch im Bereich der Information Extraktion in
ahnlicher Form Berlcksichtigung.

2. Syntaktische Parsing und semantische Interpretation: In diesem Schritt
werden Konzepte extrahiert, die den Inhalt eines Dokumentes widerspiegeln
sollen. Dabei wird nicht vollstandiges Parsing verwendet, sondern partielles
Parsing. Mit einem partiellen Parsing wird versucht, die Nachteile, die ein
vollstandiges Parsing mit sich bringt (z.B.: geringe Robustheit, grolRer
Aufwand, Mehrdeutigkeiten treten auf usw.), zu umgehen, indem nur sich
nichtliberlappende Phrasen berlcksichtigt werden. Dieser Vorgang wird oft
auch Chunking genannt (vgl. 2.2.1.4). Nach diesem Schritt werden nun die
Abhangigkeiten der Phrasen beziglich der verschiedenen Domaéanen
aufgeldst, um so eine semantische Interpretation zu erméglichen. Fir diesen
Vorgang gibt es 2 verschiedene Ansatze. Einerseits das sogenannte Pattern
Matching, welches mit Hilfe von vorgefertigten domanenspezifischen
Schablonen versucht, solche Abhangigkeiten aufzuldsen. Anderseits gibt es
den grammatikalischen Ansatz, wobei unter Zuhilfenahme von vordefinierten
grammatikalischen  Relationen und Regeln versucht wird, eine
domanenabhangige semantische Deutung zu.

3. Diskurs Analyse: Diese Analyse dient dazu, Abhangigkeiten zu finden, die
sich Uber Satzgrenzen hinaus und oftmals auch Uber mehrere Absatze
erstrecken (vgl. Abschnitt 2.1.3). Ein wesentlicher Bestandteil dieser
Diskursanalyse ist die in Abschnitt 2.2.1.5 vorgestellte Koreferenzauflosung.

4. Erzeugung des Ausgangsformats: Hierbei werden die extrahierten
Informationen in das gewlinschte Ausgangsformat Ubergeflhrt, um damit
eine weitere Verarbeitung dieser Daten zu.

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Verfahren sind klassische Aspekte der
Informationsextraktion. In den letzten Jahren hat maschinelles Lernen im Bereich
der Informationsextraktion immer mehr an Bedeutung gewonnen. Dabei wird
anhand von vor erzeugten Trainingsmengen versucht, automatisch Templates zu
generieren, die dann fir die Informationsextraktion eingesetzt werden kdnnen (vgl.
Neumann, 2001; Turmo et al., 2006).

3.6 Konzeptextraktion

Konzeptextraktion ist nach Moens und Angheluta (2003) die Identifizierung
konzeptrelevanter Terme und Phrasen aus Texten, sowie eine mogliche
Uberflhrung dieser in allgemeinere, abstrakte Konzepte (vgl. Moens & Angheluta,
2003).
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Abbildung 4: Schema der Konzeptextraktion (vgl. Roussey et.al, 2006)

Die Autoren Roussey, Calabretto, Harrathi & Gammoudi (2006) zeigen eine
schematische Darstellung einer Konzeptextraktion aus multilingualen Korpora (vgl.
Abbildung 4). Dabei ist zu beachten, dass hierbei auch einige der Schritte als semi —
automatisch angefihrt sind, die allerdings prinzipiell auch vollautomatisch
ausgefihrt werden kdnnten.

Im Preprocessing Schritt wird sowohl eine Tokenisierung durchgefihrt als
auch die Worthaufigkeit ermittelt. Dabei wird eine Liste erstellt, die alle Woérter, die
dazugehdrige Haufigkeit, sowie die Position der Wérter enthalt. Im nachsten Schritt
werden einzelne Worter extrahiert und anschlieftend erfolgt eine Validierung um
eine Auswahl der potentiellen Kandidaten zu treffen. Danach werden Terme, die aus
mehreren Wortern bestehen (compound term), gebildet. Diese Phrasen werden aus
den in den vorangegangen Schritten extrahierten Wortern gebildet und ebenfalls
einer Validierung unterzogen. Dadurch werden die nicht geeigneten Phrasen
entfernt. Im AbschlieRenden concept labeling werden die einzelnen Phrasen und
Wérter in Abhangigkeit ihrer semantischen Ahnlichkeiten gruppiert, um die
einzelnen Konzepte zu erhalten. Fir diese Konzepte wird danach eine Bezeichnung
ermittelt und dem Konzept zugeordnet (vgl. Roussey et.al, 2006).

3.7 Ontologieextraktion

Der Autor Gruber (1993) definiert Ontologie als "explizite Spezifikation einer
Konzeptualisierung". Eine Ontologie ist also ein abstraktes Modell eines
Wissensbereiches (knowledge domain). Dabei werden die Eigenschaften von
wichtigen Konzepten und Begriffen und deren Beziehungen zueinander modelliert.
Diese Formalisierung soll in einer eindeutigen Sprache erfolgen, welche aus einem
standardisierten Vokabular besteht und sowohl von Menschen als auch von
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Maschinen verstanden werden kann (vgl. Baader, Horrocks, & Sattler, 2004; Hesse,
2002).

Die Ontologieextraktion befasst sich mit der Extraktion von Konzepten und
Modellen aus Texten, Dokumenten und Internetseiten. Abbildung 5 zeigt eine
schematische Darstellung der Extraktion von Ontologien aus unstrukturierten
Texten.

Parsing und Term clustering Assoc. Mining
subcat. Frames taxonomy building (KAON)
extraction (ASIUM)
\ Taxonomy +

Elimination gf, Elimination gf
inconsistencies inconsistencies
detected with ASIUM detected with KAON

Abbildung 5: Ontologieextraktion (Kof & Pizka, 2005, iiberarbeitet)

Nach den Autoren Kof und Pizka (2005) erfolgt die Extraktion dabei in vier
wesentlichen Schritten. Zu Beginn wird eine Termextraktion durchgefiihrt, wobei
jeder Satz einzeln analysiert wird und anschlie®end Hauptwortphrasen als mdgliche
Konzepte identifiziert werden. Im zweiten Schritt werden aus den einzelnen Phrasen
Cluster gebildet. Dabei wird eine Phrase einem Cluster zugeordnet, wenn diese
Phrase eine Verbindung zum Cluster aufweist. Diese Cluster werden dann im
nachsten Schritt zu groReren Clustern vereinigt, falls diese gemeinsam Konzepte
(Phrasen) beinhalten, um so allgemeinere Beschreibungen dieser Konzepte, welche
durch die Cluster reprasentiert werden, zu erméglichen. Abschlieliend werden noch
die Verbindungen zwischen den einzelnen Cluster ermittelt und danach Ontologien
aus dem Dokument erzeugt (Kof & Pizka, 2005).

Abbildung 6 zeigt ein Beispiel fir eine Ontologie. Dabei reprasentieren die
Kreise die Begriffe und die Pfeile die Verbindungen der einzelnen Begriffe. Fir die
formelle Beschreibung solcher Ontologien gibt es spezielle Sprachen. Nach Lehner
(2008) sind diese das Ressource Description Framework (RDF), die Web Ontologie
Language (OWL), DAML+OIL, XTM und F-Logic (vgl. Lehner, 2008).
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Abbildung 6: Beispiel fiir eine Ontologie (Wikipedia, 2010)
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3.8 Topic Segmentation

Topic Segmentation ist das Auffinden und die Strukturierung von Texten anhand
von jenen Themengebieten, die der Text reprasentiert, sowie das Auffinden von
Textsegmenten, die zu einem bestimmten Thema gehdéren (vgl. Moens, Angheluta &
De Busser, 2003). Das bedeutet, dass Topic Segmentation die Aufgabe hat,
Anderungen von Themen innerhalb eines Textes aufzuspiiren, die Grenzen dieser
einzelnen Themen zu definieren und Verbindungen zwischen diesen Segmenten zu
identifizieren (vgl. Ferret, 2002). Das Hauptproblem beim Topic Segmentation ist es,
eine Definition zu finden, wann sich ein Thema andert bzw. Methoden zu finden, die
die Zugehdrigkeit zu einem Thema definieren (vgl. Moens et al., 2003; Beeferman,
Berger & Lafferty, 1999).

Der bekannteste Topic Segmentation Algorithmus ist nach Moens et al. (2003)
der TextTiling Algorithmus von Hearst (1997). Dieser Algorithmus arbeitet in drei
Arbeitsschritten. Diese Schritte sind Tokenisierung, lexikalische Analyse und
Identifizierung der Themengrenzen und werden nachfolgend kurz erlautert:

1. Tokenisierung: Zusatzlich zu der in Abschnitt 2.2.1.1 vorgestellten
Tokenisierung werden beim TextTiling Algorithmus noch weitere Schritte
durchgefiihrt, die allesamt in den Bereich der Textvorverarbeitung (vgl.
Abschnitt 2.2.1) fallen. Dabei werden nur die tatsachlichen Textteile
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verwendet, wohingegen Worter in Uberschriften, Titel etc. verworfen werden.
Danach werden Stoppwoérter entfernt und die tUbrigen Worter werden mittels
eines Stemming Algorithmus auf ihre Grundform reduziert. Danach wird,
unabhangig von der tatsachlichen Satzstruktur, der Text in Pseudo — Satze
einer bestimmten Lange unterteilt (vgl. Hearst & Plaunt, 1993; Hearst, 1997).

Lexikalische Analyse: In diesem Schritt werden nun Blécke, die aus einer
bestimmten Anzahl von Pseudo — Satzen bestehen auf ihre lexikalische
Annlichkeit Uberpriift. Dafiir gibt es zwei Methoden: Einerseits gibt es die
Blockmethode, bei der immer die Ahnlichkeit zwischen zwei Blécken
berechnet wird, indem das normalisierte innere Produkt der Vektoren, die
diese Blocke reprasentieren, berechnet wird. Je grofRer dieser Wert, desto
ahnlicher sind sich diese Blocke. Die einzelnen Elemente dieser Vektoren
sind die Worter bzw. die Gewichte dieser Worter, wobei die Gewichte die
Haufigkeit des Wortes in einem Block reprasentieren. Andererseits gibt es
die sogenannte Vocabulary Introduction, deren Grundprinzip darin besteht,
die Anzahl von neuen Wortern, die in einem neuen Block auftreten, zu
ermitteln und anschlieRend mit der Lange des Segmentes zu normieren. Ein
Auftreten von vielen neuen Wortern ist ein Indiz fir einen Themenwechsel
(vgl. Hearst & Plaunt, 1993; Hearst, 1997).

Identifizierung der Themengrenzen: Die Bestimmung der Grenzen der
einzelnen Themen eines Textes funktioniert anhand von der bei der
lexikalischen Analyse ermittelten Ergebnisse. In Abbildung 7 wird ein
beispielhaftes Ergebnis einer derartigen Analyse dargestellt. Auf der X-
Achse sind die einzelnen Satze aufgetragen, auf der Y-Achse die
Ahnlichkeiten zwischen diesen Pseudo - Satzen. Um die einzelnen
Themengrenzen identifizieren zu kénne, missen Satze gefunden werden,
die wenig gemeinsam haben (Taler der Kurve in Abbildung 7). Wenn nun die
Kurve vor solch einem Tal sehr stark abfallt und danach wieder sehr steil
ansteigt, dann ist die Wahrscheinlichkeit sehr grof3, dass in diesem Punkt ein
Abschnittswechsel stattfindet. Dies impliziert, dass sich zwischen diesen
Satzen die Themengrenze befindet (vgl. Hearst & Plaunt, 1993; Hearst,
1997).
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Abbildung 7: Auswertung der Ergebnisse von TextTiling (Hearst & Plaunt, 1993)

Topic Segmentation wird in vielen Bereichen des Natural Language
Processings, wie beispielsweise automatische Textzusammenfassung, Information
Retrival usw., eingesetzt (vgl. Hearst & Plaunt, 1993; Hearst, 1997).

Neben dem TextTiling Algorithmus gibt es noch viele weitere Ansatze fiir das
Topic Segmentation. Einen Uberblick (iber diese Algorithmen liefern beispielsweise
Sun, Mitra, Zha, Giles & Yen (2007), Choi (2000) und Ferret (2002).

3.9 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden einige wichtige Teilgebiete der maschinellen Verarbeitung
naturlicher Sprache vorgestellt und naher erlautert. Dabei wurde hauptsachlich auf
jene Teilgebiete eingegangen, die auch mit dem Thema der Arbeit in Verbindung
stehen.

Das der Extraktion von semantisch relevanten Daten aus natirlich
sprachlichen Texten in Hinblick auf eine automatische Fragengenerierung am
ahnlichsten Teilgebiet des NLP ist die automatische Textzusammenfassung. Dabei
ist es ebenfalls das Ziel, Daten zu extrahieren, die den gesamten Text
reprasentieren. Daher kénnen in weiterer Folge viele Ansatze aus diesem Teilgebiet
Ubernommen werden. Aus den Gebieten der Konzept- bzw. der Ontologieextraktion
kénnen vor allem die semantischen Analysemechanismen Ubernommen werden,
um semantische Ahnlichkeiten zwischen Wértern, Phrasen und Satzen zu ermitteln.
Das Information Retrieval liefert ebenfalls viele Erkenntnisse Uber das Auffinden
bzw. das Berechnen von Ahnlichkeiten zwischen Wértern und Dokumenten.
Daruber hinaus werden im Information Retrieval vielfaltige Methoden aufgezeigt, wie
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man die Ergebnisse sortieren bzw. reihen kann, und es werden auch einige
Verfahren zur Termgewichtung dargeboten. Topic Segmentation kann dazu
verwendet werden Strukturen in unstrukturierte Texte einzufligen, um so die
zentralen Themen eines Textes besser herausfitern zu koénnen. Die
Textklassifizierung hingegen kann benutzt werden, um die Extraktion
domanenabhangig zu gestalten. Diese wirde mit groBer Wahrscheinlichkeit die
einzelnen Ergebnisse verbessern, allerdings wirde das Einsatzgebiet des Systems
doch betrachtlich eingeschrankt.

Um weitere Erkenntnisse im Bereich des Natural Language Processing, in

Bezug auf das Thema dieser Arbeit, zu gewinnen, wird im nachsten Kapitel naher
auf den aktuellen Forschungsstand in diesem Bereich eingegangen.
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4 AKktueller Forschungsstand

In diesem Kapitel wird der aktuelle Forschungstand einiger Teilgebiete der
maschinellen Verarbeitung naturlicher Sprache, welche in Verbindung zum Thema
dieser Arbeit stehen, aufgezeigt. Hierbei wird versucht, wichtige Erkenntnisse zu
gewinnen, welche fir eine Extraktion von semantisch relevanten Daten in Hinblick
auf eine automatische Fragengenerierung von Bedeutung sind. Die ermittelten
Erkenntnisse sollen mit dem Ziel dienen, die Extraktion von Worter, Phrasen und
Satze, welche die fir eine automatische Generierung von Fragen bendtigt werden,
zu ermoglichen.

4.1 Extraktion inhaltsrelevanter Daten

In diesem Abschnitt werden Forschungsansatze aufgezeigt, die eine automatische
Extraktion von Wértern (engl. keywords), Phrasen (engl. keyphrases) und Satzen
zum Inhalt haben. Diese extrahierten Daten sollen dabei eine Reprasentation des
Inhaltes der Texte ermoglichen.

4.1.1 KEA - Keyword Extraction Algorithmen

Der von Witten, Paynter, Frank, Gutwin und Nevill-Manning (1999) entworfene
Algorithmus extrahiert Schlisselworter bzw. — Phrasen mit Hilfe von maschinellem
Lernen, insbesondere des Naiven Bayes Klassifikators (vgl. Abschnitt 3.2). Dabei
wird mittels einer Trainingsmenge ein Modell fur die Identifizierung dieser Phrasen
gebildet. Die Trainingsmenge besteht dabei aus einer Menge von Dokumenten,
deren Schllsselworter und Schllisselphrasen vom Autor selbst angegeben werden.
Das Trainieren des Models erfolgt dabei anhand von zwei Merkmalen, einerseits die
TFxIDF und andererseits die first occurence. Die TFxIDF reprasentiert dabei die
relative eines Wortes im Dokument. Dabei wird die Haufigkeit aller Worter im
Dokument ermittelt und mit der Haufigkeit der Worter in einem reprasentativen
Korpus normiert. Dadurch ist es moglich, Woérter, welche in vielen Dokumenten
vorkommen und daher im Normalfall eine geringe Aussagekraft aufweisen, zu
erkennen und gegebenenfalls nicht zu berlicksichtigen. Die Berechnung erfolgt nach
Formel 4.1, wobei freq(P,D) die Anzahl der Vorkommen der Phrase P im
Dokument D, Size(D) die Anzahl aller Wérter in D, df (P) die Anzahl der Dokumente
im Korpus, welche die Phrase P beinhalten und N die Anzahl der Dokumente im
Korpus darstellen (vgl. Witten et al., 1999).

_ freq(P,D) df (P) 4.1
TFxIDF = Size(D) * —log, N
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Das zweite Merkmal, die first occurence, beschreibt die Position des ersten
Auftretens der Phrase im Dokument und wird berechnet, indem der Quotient der
Anzahl der Worter, die vor der Phrase auftreten, mit der Anzahl aller Woérter im
Dokument gebildet wird (vgl. Witten et al., 1999).

Um diese Merkmale extrahieren zu kénnen sind nun einige
Vorverarbeitungsschritte notwendig. Zu Beginn findet ein input cleaning statt wobei
der Text tokenisiert wird. Dabei werden Satzzeichen, Klammern und Zahlen durch
Phrasengrenzen ersetzt, Anfiihrungszeichen geléscht und mit Bindestrich
versehene Worter aufgetrennt. Darlber hinaus werden alle weiteren Zeichen, die
keine Buchstaben sind entfernt. Anschlief3end findet die Identifizierung der Phrasen
statt. Dabei gibt es allerdings die Einschrankungen, dass diese Phrasen eine
bestimmte Lange nicht Uberschreiten, nicht mit Stoppwortern beginnen und keine
Eigennamen sein dirfen (z.B.: keine einzelnen Worter, die mit Gro3buchstaben
beginnen). AbschlieBend wird noch ein Stemming Algorithmus verwendet, um die
unterschiedlichen Flexionsformen der Worter zu beriicksichtigen (vgl. Witten et al,
1999).

Mit Hilfe der Formeln 4.2 und 4.3 wird danach die Wahrscheinlichkeit, dass
eine Phrase eine Schllisselphrase ist, berechnet.

4.2

Y
P(yes) = Y—PTFxIDF(tlyeS) Paistance(d|yes)

+N

B P(yes) 43
p= P(yes) + P(no)

Dabei entspricht dabei Y der Anzahl der positiven Vorkommen in den
Trainingsdokumenten, N jener der negativen Vorkommen. Prp,pr(t|yes)ist die
Anzahl der Phrasen in den Trainingsdokumenten, welche Schlisselworter sind und
gleichzeitig den Wert t (TFxIDF) annehmen. P,is:ance(dlyes) hingegen, ist die
Anzahl jener Phrasen in den Trainingsdokumenten, die Schltusselworter sind und fur
die die Zahl d als first occurence ermittelt wird. P(no) ist der gegenteilige Ausdruck
zu P(yes). Der Wert p gibt dann die Wahrscheinlichkeit, dass diese Phrase eine
Schllsselphrase ist, an. Anhand dieser Wahrscheinlichkeit werden die Phrasen
gereiht. AnschlielRend werden jene Phrasen eliminiert, die Teilphrasen einer héher
gereihten Phrase sind. Abschlielend werden dann die n besten Phrasen als
Schlusselphrasen ausgewahlt, wobei n die Anzahl der gewunschten Phrasen
darstellt (vgl. Witten et al., 1999).

Die Evaluierung der Ergebnisse des KEA zeigt sich, dass durchschnittlich ein

bis zwei Schlisselworter (bei insgesamt 5 Auszuwahlenden) mit denen von den
Autoren ausgewahlten Schllsselwortern ident sind. Dies ist nach Witten et al.
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(1999) ein relativ guter Wert, vor allem dann, wenn man den Umstand
bertcksichtigt, dass zwei verschiedene Personen bei der Auswahl von
Schlisselwértern eine dhnliche Ubereinstimmung erreichen. (vgl. Witten et al.,
1999).

Der Autor Turney (2003) erweiterte diesen Algorithmus dahingehend, dass die
Koharenz des Textes mit einbezogen wird. Dabei wird der statistische
Zusammenhang unter den mdéglichen Schliisselwortern ermittelt, da Worter, welche
zueinander eine semantische enge Verbindung aufweisen, oftmals gemeinsam
vorzukommen. Ziel dieser Methode st es, die Schlisselwortsuche
domanenunabhangiger zu gestalten und qualitativ hdherwertige SchlUsselorter zu
extrahieren (vgl. Turney, 2003).

Turney (2003) verwendet bei seinen Erweiterungen zu KEA die Internet -
Suchmaschine AltaVista um die Zusammenhange der Worter zu ermitteln, indem er
die Anzahl der zuriickgelieferten Suchanfragen als Indikator fiir diese Beziehungen
benutzt. Dabei werden speziell formulierte Suchanfragen, die die Ergebnisse des
Suchalgorithmus einschranken, verwendet. Turney (2003) ermittelt dafur zwei
Werte. Als erstes ermittelt er die Anzahl der Treffer zweier bestimmter Woérter, die
gemeinsam miteinander auf einer Webseite vorkommen, mit der Einschrankung,
dass ein Wort mindestens zehn Mal vorkommen muss. Der zweite Wert, der mit
AltaVista ermittelt wird, ist die Anzahl der Seiten, bei denen ein Wort in einer
Uberschrift oder im Titel und das andere Wort im body der Seite vorkommen. Das
wird dadurch bewerkstelligt, indem das Wort mit groRen Anfangsbuchstaben in die
Suchanfrage integriert wird, da groRgeschriebene Worter ein Indiz fur das
Vorkommen in Titel oder Uberschrift sind. Diese beiden ermittelten Werte werden
dann in das Auswahlverfahren geeignet integriert (vgl. Turney, 2003).

Einen Vergleich der Ergebnisse der einzelnen Feature Sets, die bei KEA
anwendbar sind, zeigt Abbildung 8. Dabei ist zu beachten, dass die Basisvariante
(Baseline Feature Set) des KEA Algorithmus jenes Set ist, welche TFxIDF und first
occurence, wie zu Beginn dieses Abschnittes beschrieben, nutzt. Das Coherence
Feature Set verwendet nur die Erweiterung von Turney (2003) zur Ermittlung der
Schlisselphrasen. Beim Keyphrase Feature Set wird zusatzlich zur Basisvariante
noch die Schlisselworterfrequenz berlcksichtig, welche die Haufigkeit reprasentiert,
dass diese Phrase in einem Dokument des verwendeten Korpus als ein von einem
Autor zugewiesenes Schlusselwort auftritt. Das Merged Feature Set vereinigt
sowohl die Basisvariante als auch die Coherence Feature Set und Keyphrase
Feature Set. Wie in Abbildung 8 liefert das Merged Feature Set die besten
Ergebnisse (vgl. Turney, 2003).
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Abbildung 8: Vergleich der KEA - Variationen (vgl. Turney, 2003).

4.1.2 GenEx

Dieser von Turney (2000) entwickelte Algorithmus zur Extraktion von
Schlisselwdrtern besteht im Wesentlichen aus zwei Teilen. Einerseits wird der
Genitor, andererseits der Extractor verwendet. Der Genitor ist ein von Whitley
(1989) entwickelter genetischer Algorithmus (vgl. Abschnitt 3.4.8), der in diesem
System ausschlielich dazu verwendet wird, den Parametervektor, der zur Auswahl
der Schlusselphrasen herangezogen wird, durch ein Lernverfahren zu optimieren.
Der Extractor ist ein Extraktionsalgorithmus der anhand von zwolf Parametern aus
dem Eingangstext eine Liste von Schliusselwdrtern extrahiert (vgl. Turney, 2000).

Der Extraktionsalgorithmus arbeitet in zehn Schritten, die nachfolgend kurz
erlautert werden. Die Bezeichnungen der zwolf Parameter sind dabei ausschlieRlich
mit GroRbuchstaben geschrieben (vgl. Turney, 2000):

1. Erzeugung der Liste mit gestemmten Wértern: Als erstes werden alle Worter,
die weniger als drei Zeichen lang sind, eliminiert. Danach findet eine
Grundformreduktion  (vgl. 2.2.1.3) statt. Bei dieser Art der
Grundformreduktion werden die Worter allerdings einfach bei der Lange
STEM_LENGTH abgeschnitten, da diese Form des Stemming wesentlich
schneller und flexibler ist.

2. Worthéufigkeit. Die Anzahl der Vorkommen eines gestemmten Wortes im

gesamten Text wird berechnet. Zusatzlich wird die Position des ersten
Auftretens des Wortes ermittelt. Um nun ein Gewicht flir ein Wort zu
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erhalten, wird es, falls es vor dem Schwellwert FIRST_LOW_TRESH das
erste Mal vorkommt mit dem Faktor FIRST_LOW_FACTOR multipliziert, falls
diese Wort nach dem FIRST HIGH TRESH vorkommt wird es mit dem
FIRST_HIGH_FACTOR multipliziert. Dadurch kénnen Worter, die an
gewissen Positionen im Text das erste Mal auftauchen speziell gewichtet
werden.

3. Auswahl der besten Wobrter: In diesem Schritt werden die NUM_WORKING
hdchst gewichteten Worter aus der Liste ausgewahlt.

4. Phrasenextraktion: Aus dem Ursprungstext werden alle Sequenzen von bis
zu drei aufeinanderfolgenden Wortern als Phrase ausgewahlt, unter der
Bedingung, dass keine Stoppworter zwischen den einzelnen Wortern
auftreten. Nach dem Auffinden werden auch die Woérter der Phasen, wie im
ersten Schritt beschrieben, gestemmt.

5. Ermittlung des Phrasengewichtes: Die Phrasen werden analog zu den
Woértern gewichtet mit der Ausnahme, dass dieses ermittelte Gewicht in
Abhangigkeit davon, ob die Phrase zwei bzw. drei gestemmte Worter
beinhaltet, mit dem Faktor FACTOR_TWO_ONE oder
FACTOR_THREE_ONE multipliziert wird.

6. Expansion: Zu jedem Wort aus der Liste der NUM_WORKING Bestenliste
wird jeweils die am hdchsten gewichtete Phrase ermittelt, die dieses Wort
beinhaltet und der Reihe nach in eine Phrasenliste eingeflgt.

7. Duplikate entfernen: Falls eine Phrase zwei Mal in der Phrasenliste
vorkommt, so wird die schlechter gereihte Phrase entfernt.

8. Suffixe hinzufiigen: Fur jede Phrase bzw. fur jedes gestemmte Wort einer
Phrase wird jenes Wort gesucht, das dieses gestemmte Wort beinhaltet und
dazu am haufigsten im Text vorkommt, um anschlieBend das Suffix dieses
Wortes dem gestemmten Wort anzuflgen.

9. GroBbuchstaben hinzufiigen: In diesem Schritt wird versucht, die beste
Schreibweise der Phrasen in Hinblick auf Grof3/Kleinschreibung zu finden.

10. Auswahl der geeigneten Phrasen: Im abschlieBenden Schritt werden die
NUM_PHRASES besten Phrasen ausgewahlt. Dabei werden noch die
Parameter =~ SUPPRESS_PROPER und MIN_LENGTH_LOW_RANK
bertcksichtigt. SUPPRESS_PROPER kann 0 oder 1 annehmen und
bestimmt somit, ob Eigennamen in den ausgewahlten Phrasen vorkommen
dirfen oder nicht. Alle endglltig ausgewahlten Phrasen sollten langer sein
als MIN_LENGTH_LOW_RANK, wobei die Lange der Phrasen aus der
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tatsachlichen Lange der Phrase und der durchschnittlichen Lange aller
Phrasen im Text berechnet wird. Eine Phrase, die klrzer ist kann aber
dennoch ausgewahlt werden, falls diese hoher gereint ist als
MIN_RANK _LOW_LENGTH. Des Weiteren durfen keine Verben und keine
Stoppworter in den ausgewahlten Phrasen sein.

Flr das Training bekommt der Genitor zwei Parameter vorgegeben, namlich
NUM_PHRASES zwischen fiunf und finfzehn und NUM_WORKING ist das
Funffache von NUM_PHRASES. Die restlichen zehn Parameter werden durch den
Genitor selbst ermittelt (Turney, 2000).

Nach Turney (2000) werden rund 80% der durch GenEx extrahierten Phrasen
von menschlichen Betrachtern als akzeptabel eingestuft.

4.1.3 Baseline Methoden

Die Autoren HaCohen-Kerner, Gross und Masa (2005) stellen in ihrem Paper
Automatic Extraction and Learning of Keyphrases from Scientific Articles Methoden
zur Extraktion von Schlisselwértern vor, welche auf grundlegende Merkmale der
Texte beruhen. Sie versuchen dabei zu ermitteln, welches der einzelnen Merkmale
sich am besten fir das Auffinden von Schlisselwortern eignet. Des Weiteren
wenden sie verschiedene Algorithmen des maschinellen Lernens an, um
herauszufinden, welcher Algorithmus das beste Ergebnis erzielen kann (vgl.
HaCohen-Kerner et al., 2005).

Die Autoren HaCohen-Kerner et al. (2005) verwenden dabei insgesamt elf auf
verschiedenen Merkmalen basierende Methoden:

1. Worth&ufigkeit (TF): Die Anzahl der Vorkommen eines Wortes im gesamten
Text. Die N haufigsten Worter werden ausgewahlt.

2. Phrasenldnge (TL): Diese Lange entspricht der Anzahl der Woérter in den
Phrasen. Die N langsten Phrasen werden dabei ausgewahlt.

3. Ersten N Phrasen (FN): Nur die ersten N Phrasen des Dokuments werden
ausgewahlt, da Autoren dazu tendieren, wichtige Informationen am Beginn
einzufliigen.

4. Letzten N Phrasen (LN): Nur die letzten N Phrasen des Dokuments werden
ausgewahlt, aufbauend auf die Annahme, dass die Autoren die wichtigsten
Schlisselworter in die Zusammenfassung integrieren und diese fir
gewdhnlich am Ende des Textes positioniert ist.
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5. Absatzbeginn (PB) bzw. Absatzende (PE): Die Phrasen und Woérter werden
anhand der Position in einem Absatz gereiht. Dabei wird angenommen dass
die wichtigsten Terme am Beginn bzw. am Ende eines Absatzes stehen.

6. Resemblance to Title (RT): Die Phrasen werden anhand der Ahnlichkeit der
Satze, in denen sie vorkommen, mit dem Titel gereiht.

7. Maximal Section Headline Importance (MSHI): Die Phrasen werden anhand
ihres wichtigsten Auftretens in Abschnitten mit bestimmten Uberschriften,
wie beispielsweise Einleitung, Kurzfassung oder Zusammenfassung, gereiht,
da in diesen Abschnitten normalerweise die wichtigsten Informationen
zusammengefasst sind.

8. Accumulative Section Headline Importance (ASHI): Ahnlich zu MSHI nur
werden hierbei alle Vorkommen in bestimmten Abschnitten bertcksichtigt.

9. Negative Brackets (NBR): Phrasen, die in Klammern angefiihrt sind, werden
negativ bewertet.

10. TF x MSHI: Diese Methode vereinigt die Methode der Worthaufigkeit mit der
MSHI Methode.

Durch ihre Untersuchungen fanden die Autoren HaCohen-Kerner et al. (2005)
heraus, dass die Methode MSHI die besten Ergebnisse liefert. Weiters liefern
TFExMSHI, TF, TN und ASHI ebenfalls zufriedenstellende Resultate. Die Analysen
der maschinellen Lernalgorithmen zeigen, dass mit dem Algorithmus J48 die
besten Ergebnisse erzielt werden kénnen. Um nun die Ergebnisse weiter
verbessern zu  konnen, ist es erforderlich, eine mdglichst gute
Kombinationsmoglichkeit der einzelnen Methoden zu finden (vgl. HaCohen-Kerner
et al, 2005).

4.1.4 Schliisselworterextraktion mittels Neuronaler Netze

Die Autoren Wang, Peng und Hu (2006) stellen ein System vor, das ein neuronales
Netz benutzt, um Schlusselwodrter aus Texten zu extrahieren. Ein neuronales Netz
(vgl. Abschnitt 3.4.7) besteht in diesem Fall aus einem Input-Layer, einem Hidden —
Layer und einem Output — Layer (vgl. Abbildung 9).
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Abbildung 9: Neuronales Netzwerk fiir die Extraktion (vgl. Wang et al., 2006)

Dem Netzwerk werden vier verschiedene Merkmale einer Phrase aus einem
Dokumente zugefihrt. Diese vier Merkmale sind Termfrequenz ff, inverse
Termfrequenz idf (vgl. Abschnitt 3.4.1) und jeweils die Anzahl der Absatze bzw.
Uberschriften, die die Phrase beinhalten. Wie in Abbildung 9 erkennbar besteht das
Input — Layer aus vier Neuronen, die diese Merkmale als Input erhalten. Diese
Inputsignale werden entsprechend den Gewichten der Verbindungskanten der
einzelnen Layer abgeandert und am Output — Layer zusammengefihrt. Der Wert
des Neurons am Ausgang ist ein Mal} dafiir, ob die Phrase eine Schllsselphrase ist
oder nicht. Die Gewichte der Kanten werden dabei wahrend einer Trainingsphase
mit Dokumenten und deren Schllsselwdrtern geeignet adaptiert. Die von den
Autoren durchgefiuihrten Untersuchungen zeigen, dass ca. 65 % der von diesem
System extrahierten Schlusselworter von Testpersonen als gut bewertet wurden und
ca. 20 % als ungenigend (vgl. Wang et al., 2006).

4.2 Automatische Zusammenfassung von Texten

Die automatische Zusammenfassung von Texten (vgl. Abschnitt 3.3) ist dem Thema
dieser Arbeit in vielerlei Hinsicht sehr ahnlich. Fur ein funktionieren beider
Techniken wird ein grundsatzliches semantisches Verstehen eines Textes
vorausgesetzt, um die wesentlichen Inhalte aus diesen extrahieren zu kénnen. Dies
ist auch fir die Automatische Fragengenerierung von essentieller Bedeutung, da die
Fragen so gestaltet werden sollen, sodass damit Uberpriift werden kann, ob der
wesentliche Inhalt des Textes verstanden worden ist. Aus diesem Grund werden
nun nachfolgend einige Forschungsansatze der automatischen
Textzusammenfassung prasentiert.

4.2.1 Klassische Ansatze

Der klassische Ansatz der automatischen Zusammenfassung stammt von Luhn
(1958) und wurde bereits in Abschnitt 2.2.2 naher erlautert. Der Autor Edmundson
(1969) erkannte die Probleme, die beim Ansatz von Luhn auftreten und entwickelte
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seinerseits ein System, das bis heute starken Einfluss auf das Gebiet der
automatischen Zusammenfassung ausubt (vgl. Mani, 2001).

Das System von Edmunson beruht auf vier grundsatzlichen Prinzipien. Diese

sind (vgl. Edmundson, 1969):

1.

Cue Method: Bei der Cue Method haben spezielle Woérter, die sogenannten
Cue Phrases, ein vorher definierten Auswirkung auf das Gewicht eines
Satzes. Solche Woérter sind beispielsweise wichtig, unmdglich, kaum usw.
Dabei werden diese Worter in drei Kategorien eingeteilt, ndmlich Bonus -
Woérter, Stigma - Worter und Null - Wérter. Null - Wérter sind Prapositionen,
Artikel, Pronomen, aber auch Verben wie beispielsweise sein. Diese Null -
Worter haben auf das Gewicht des Satzes keinen Einfluss. Stigma - Worter,
wie beispielsweise anaphorische Ausdricke, verharmlosende Ausdricke
usw. sind Woérter, die das Satzgewicht negativ beeinflussen, wohingegen die
Bonus - Woérter auf dieses Gewicht einen positiven Einfluss haben. Bonus -
Worter sind  beispielsweise  Vergleichsformen,  Steigerungsformen,
Schlussfolgerungen usw. Um das Satzgewicht fir die Cue Method zu
erhalten, werden die einzelnen Gewichte der Cue Phrases in einem Satz
einfach addiert.

Key Method: Hierbei wird dhnlich der Methode von Luhn (1958) anhand der
Haufigkeit des Auftretens von Wértern in einem Dokument Schlisselworter
(engl. keywords) extrahiert. Cue Phrases dlrfen dabei allerdings nicht als
Schlusselworter herangezogen werden. Alle Worter, deren Haufigkeit Uber
einem vorher definierten, von der Textldnge und Textart abhangigen,
Schwellenwert liegt, werden als Schlisselworter bertcksichtigt. Als Gewicht
wird dabei die Haufigkeit der Worter verwendet. Das Satzgewicht fir die Key
Method errechnet sich wiederum aus der Summe der einzelnen Gewichte
innerhalb eines Satzes.

Title Method: Woérter, die im Titel oder in Uberschriften vorkommen, sind
Ublicherweise fur den Text bzw. fur den Inhalt des Textes von groler
Bedeutung. Daher werden jene Worter, die in Uberschriften oder im Titel
auftreten und keine Null — Woérter sind, mit dem Text verglichen. Kommt nun
eines dieser Worter im Text vor, dann bekommt dieses ein hoheres Gewicht
zugeteilt. Das Endgewicht eines Satzes dieser Methode berechnet sich
ebenfalls aus der Summe der Gewichte der Wérter innerhalb von diesem
Satz.

Location Method: Diese Methode basiert auf zwei Annahme. Einerseits sind
Satze nach gewissen Uberschriften von gréRerer Relevanz, andererseits
sind Satze, die Ruckschlisse auf das Thema zulassen, mit hoher
Wahrscheinlichkeit am Beginn oder am Ende eines Dokumentes oder
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Absatzes. Edmundson schlagt vor, das Satze unter solchen speziellen
Uberschriften, wie beispielsweise Einleitung, Zusammenfassung, Zweck
usw. positiver gewichtet werden. Aulerdem bekommen Satze auf Grund
ihrer Position im Text, wie beispielsweise ersten und die letzten Satze von
Absatzen, ein hoheres Gewicht. Das Satzgewicht ergibt sich wiederum Aus
der Summe der einzelnen Gewichte eines Satzes.

W(s) =« C(s) + BK(s) +yL(s) + 8T (s) 4.4

Die Endgewichte der Satze berechnen sich nach der Formel 4.4. Dabei
bezeichnet die Parameter C(s) das Gewicht, das mittels der Cue Method fiir den
Satz mit der Nummer s berechnet wird, K(s) jenes mit der Location Method
berechnete Gewicht, L(s) das Gewicht der Location Method und T(s) Gewichte, das
durch die Title Method ermittelt wird. Die Parameter «, £, y und § sind freie
Parameter, die Edmundson (1969) nach Vergleich mit manuell erstellten
Zusammenfassungen entsprechend wahlte. Diese Parameter dienen dazu, den
Einfluss der einzelnen der vier Methoden individuell zu gestalten und geben somit
auch die Moglichkeit, auf verschiedene Textarten gesondert einzugehen (vgl. Mani,
2001).

Der Algorithmus zur automatischen Textzusammenfassung von Edmundson
ist relativ einfach, dennoch haben sich einige seiner Erkenntnisse durchaus als
zielflhrend herausgestellt. Der Autor Mani (2001) erlautert allerdings einige
Kritikpunkte zu diesem Ansatz. So werden nur einzelne Elemente berlcksichtigt und
keine Sequenzen von Elementen. Daruber hinaus werden nur sehr oberflachliche
morphologische und semantische Analysen durchgefiihrt und eine nicht-lineare
Gewichtsberechnung konnte durchaus einige Vorteile mit sich bringen. Desweitern
wird die Anzahl der zu extrahierenden Satze nicht in die Berechnung mit
einbezogen (vgl. Mani, 2001).

4.2.2 A Trainable Document Summarizer

Diese von den Autoren Kupiec, Pedersen und Chen (1995) vorgestellte Methode
lernt anhand einer Menge von Dokumenten und den zu diesen Dokumenten
gehorenden Zusammenfassungen welche Satze aus einem Dokument extrahiert
werden sollen. Dabei wird der Fokus auf funf verschiedene Merkmale gelegt, die ein
Indiz flr die Wichtigkeit der Satze darstellen sollen. Diese Merkmale beruhen
teilweise auf den von Edmundson (1969) vorgestellten Verfahren, wobei diese
erweitert bzw. adaptiert werden (vgl. Kupiec et al., 1995; Endress-Niggemeyer,
2001).

Diese funf Merkmale sind (vgl. Kupiec et al., 1995; Endress-Niggemeyer,
2001):
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Satzlénge: Kurze Satze werden selten in Zusammenfassungen inkludiert.
Daher ist es sinnvoll, einen Schwellenwert festzulegen, der Satze, die mehr
Worter als dieser Schwellwert beinhalten, den Wert frue zuweist, bei weniger
Wortern wird der Wert false zugewiesen.

Indikatorphrasen: Satzen, die eine von 26 vordefinierten Phrasen wie
beispielsweise zusammenfassend beinhalten wird true zugewiesen. Dariber
hinaus werden Satze, die direkt nach einer Uberschrift kommen, welche
Phrasen und Worter wie Zusammenfassung, Ergebnisse, Diskussion usw.
enthalten, mit true markiert.

. Absatzstruktur. Dabei werden jeweils die ersten zehn und die letzten funf
Absatze eines Dokuments betrachtet. In den jeweiligen Absatzen werden die
Satze danach beurteilt, ob sie den Absatz einleiten, ihn abschlie3en oder ob
sie sich in der Mitte des Absatzes befinden.

Schliisselwérter: Die am haufigsten vorkommenden Inhaltswoérter werden als
Schlisselworter definiert. Jene Satze, in denen die meisten Schliisselworter
vorkommen werden mit frue bewertet.

Eigennamen bzw. Akronyme: Eigennamen und deren Akronyme (z.B.: IBM)
sind potentiell wichtige Worter. Der Vorteil der englischen Sprache ist, dass
im Gegensatz zur deutschen Sprache auch die Hauptworter mit
Kleinbuchstaben beginnen, es sei denn die Hauptworter sind Eigennamen.
Diese Tatsache nutzen Kupiec et al. (1995) aus, um Satze, die Worter bzw.
Wortsequenzen beinhalten, welche mit einem GroRRbuchstaben beginnen,
positiv zu bewerten. Dabei gelten allerdings die Restriktionen, dass dieses
Wort kein Satzbeginn sein darf, dass dieses Wort keine Mal3einheit ist (z. B:
F far Fahrenheit) und dass dieses Wort beziehungsweise diese
Wortsequenz ofters als einmal im Text vorkommt. Des Weiteren wird das
erste Vorkommen doppelt so hoch bewertet wie alle weiteren Vorkommen.

K P(F|lseS)P(seS) 4.5

P(S ESlFllFZI Fk) =
j=1 P(F)

Mit Hilfe von Formel 4.5 berechnen Kupiec et al. (1995) nun die

Wahrscheinlichkeit fir jeden Satz dahingehend, ob dieser von einem Menschen in
eine Zusammenfassung aufgenommen werden wirde. Der Parameter Fj entspricht
den einzelnen Merkmalen und s entspricht einem Satz. Dabei ist der Ausdruck
P(s € S) konstant und wird laut Endress-Niggemeyer (2001) als Verkirzungsrate
vorgegeben. Die Ausdricke P(Fj|seS) und P(F;) kénnen direkt aus dem
Trainingsset ermittelt werden, indem man deren Haufigkeit ermittelt. Diese
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Ausdricke reprasentieren die Wahrscheinlichkeiten der Merkmale der Satze in der
Zusammenfassung beziehungsweise die Haufigkeit der Merkmale in einem
Trainingsset (vgl. Kupiec et al., 1995; Endress-Niggemeyer, 2001).

Der trainierbare Zusammenfasser von Kupiec et al. (1995) erreichte eine
Ubereinstimmung von 35 % mit den von Menschen erzeugten
Zusammenfassungen. Dabei sei allerdings erwahnt, dass selbst bei verschiedenen
menschlichen Zusammenfassseren oft nur 25 % der Satze Ubereinstimmen und
dass selbst ein und derselbe Zusammenfasser bei grofleren Zeitabstanden
zwischen dem Verfassen der Zusammenfassungen auch nur ungefahr 55 % an
Ubereinstimmung erreicht (vgl. Kupiec et al., 1995).

4.2.3 Maximal Frequent Sequences

Die Autoren Ledeneva, Gelbukh und Garcia - Hernandez (2008) erlautern in ihrer
Arbeit Terms Derived from Frequent Sequences for Extractive Text Summarization
den Einsatz von sogenannten Maximal Frequent Sequences (MFSs) flir eine
extraktive automatische Textzusammenfassung. MFSs sind n - Gramme von
mindestens zwei Wortern, die haufiger als ein vordefinierter Schwellwert zusammen
in einem Text in der gleichen Reihenfolge vorkommen. Das Grundprinzip bei dieser
Methode ist, dass solche n-Gramme sehr haufig wichtige semantische
Informationen beinhalten und somit flir eine Beschreibung des Inhalts essentiell
wichtig sind (vgl. Ledeneva et al., 2008).

In ihren Experimenten verwenden die Autoren Ledeneva et al. (2008) den
folgenden Algorithmus um herauszufinden, mit welchen Optionen die besten
Ergebnisse erzielt werden.

Algorithmus (vgl. Ledeneva et al., 2008):

1. Auswahl der Terme: Bei der Auswahl der Terme untersuchen die Autoren
Ledeneva et al. (2008) die Ergebnisse bei Auswahl von MFS (mit einer
Mindestlange von zwei), sowie Bi - Gramme (Wortsequenzen bestehend aus
zwei Wortern) und auch einzelne Worter. Es zeigt sich dabei, dass die
Zusammenfassungen bei Verwendung von MFSs die besten Ergebnisse
liefern.

2. Gewichtung der Terme: Fur die Gewichtung der Terme verwenden
Ledeneva et al. (2008) drei verschieden Mdglichkeiten. Einerseits werden
die Terme dahingehend gewichtet, wie oft sie in MFCs im gesamten Text
vorkommen. Andererseits wird einem Term als Gewicht die maximale Lange
eines MFCs, welches diesen Term enthalt, zugeteilt. Bei der dritten
Moglichkeit wird allen Termen dasselbe Gewicht zugewiesen.
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3. Satzgewichtung: Um das Gewicht fur die einzelnen Satze zu berechnen,
werden alle Gewichte der Terme innerhalb eines Satzes addiert.

4. Satzauswahl: Bei der Satzauswahl werden zwei verschiedene Moglichkeiten
verwendet. Einerseits werden die Satze mit dem grofiten Gewichten
ausgewahlt, solange bis eine gewiinschte GréRe der Zusammenfassung
erreicht wird. Andererseits wird eine vorher definierte Anzahl der besten
Satze ausgewahlt, danach werden die ersten Satze des Textes ausgewahlt,
bis die gewiinschte Lange der Zusammenfassung erreicht wird.

Die Analysen Ledeneva et al. (2008) zeigen, dass die besten Ergebnisse mit
MFSs und Bi - Grammen erzielt werden. Die besten Ergebnisse in Bezug auf die
Term Gewichtung werden damit erreicht, den Termen die Anzahl des Vorkommens
in MFCs als Gewicht zuzuweisen. Fur die Satzauswahl wird vorgeschlagen den am
hdchsten gewichteten Satz zu verwenden, und danach die ersten Satze des Textes.
Dies hat allerdings dadurch begrindet, dass die Autoren bei diesen Tests als
Testdokumente nur Zeitungsartikel verwenden. Zeitungsartikel haben die
Eigenschaft, dass die wichtigsten Informationen mit sehr grof3er Wahrscheinlichkeit
in den ersten Satzen beinhaltet ist (vgl. Ledeneva et al., 2008).

4.2.4 Lexikalische Ketten

Die Autoren Erkan und Cicekli (2008) zeigen in ihrem Paper Lexical Cohesion
Based Topic Modeling for Summarization eine Methode der automatischen
Textzusammenfassung, welche einen tiefere semantische Analyse des Textes
erfordert als die bisher vorgestellten Algorithmen. Dabei werden sogenannte
lexikalische Ketten verwendet. Mit Hilfe solcher lexikalischer Ketten ist es mdglich,
die lexikalische Struktur von Texten abzubilden. Eine lexikalische Kette ist ein
Graph, dessen Knoten die Bedeutungen der Worter reprasentieren und dessen
Kanten die semantischen Relationen dieser Worter darstellen. Um solche Graphen
aus Texten zu generieren, werden semantische Netze, wie beispielsweise WordNet,
benotigt um damit die Wortbedeutungsdisambiguierung durchfuhren zu kénnen (vgl.
Erkan & Cicekli, 2008).

Der von den Autoren vorgeschlagene Algorithmus beinhaltet prinzipiell
folgende Schritte (vgl. Erkan & Cicekli, 2008):

1. Satzbestimmung und Wortartenerkennung: Dabei werden die einzelnen
Satze des Textes bestimmt und eine Wortartendisambiguierung (vgl.
Abschnitt 2.2.1.2) durchgefuhrt (vgl. Erkan & Cicekli, 2008).

2. Nominalphrasenerkennung: Die Autoren Erkan und Cicekli (2008) ermitteln

mit Hilfe der in Punkt 1 gewonnen Erkenntnisse die Nominalphrasen im Text.
Eine Nominalphrase zeichnet sich dadurch aus, dass sie normalerweise mit
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einem Schlusselwort (einem Substantiv) enden. Diese Worter werden dann
mit anderen Woértern in der Umgebung dieses Wortes in Verbindung
gebracht und so die Nominalphrase gebildet. Es ist allerdings auch mdéglich,
dass das Wort alleine eine Nominalphrase bildet (vgl. Erkan & Cicekli, 2008).

3. Kettenbildung: Fur die Bildung der lexikalischen Ketten verwenden die
Autoren Erkan und Cicekli (2008) den Algorithmus von Galley und McKeown
(2003). Galley und McKeown (2003) wiederum verwenden WordNet (vgl.
Abschnitt 6.2) und dessen Struktur um die semantischen Relationen
zwischen den Wortern zu extrahieren. Dies funktioniert in drei Schritten. Als
erstes wird mit Hilfe der Hyperonym/Hyponym - Struktur von WordNet eine
Reprasentation aller moglichen Bedeutungen des Textes gebildet. Im
zweiten Schritt folgt eine Wortbedeutungsdisambiguierung und der dritte
Schritt ist die Bildung der Ketten. Dabei werden aus der Reprasentation aller
moglichen Bedeutungen jene Verbindungen entfernt, die nicht der richtigen
Bedeutung des Textes entsprechen (vgl. Galley & McKeown, 2003).

4. Entfernung schwacher Ketten: Schwache Ketten sind Ketten die nur aus
einem Wort bestehen. Diese werden in diesem Schritt als erstes entfernt, da
diese Probleme bei der ldentifizierung bzw. Segmentierung der Themen
verursachen konnen. Fur die Entfernung weiterer Ketten, welche den
Ansprichen nicht genlgen, verwenden die Autoren Erkan und Cicekli (2008)
die von Barzilay und Elhadad (1999) vorgeschlagenen Formelin:

Score(Chain) = Length * Homogeneity 4.6
y = 1 #DistinctMembers 4.7
omogeneity = Length
Score(Chain) > Average (Scores) + 2 x StandardDeviation(Scores) 4.8

Die Berechnung der Bewertung der Ketten wird in Formel 4.6 dargestellt,
wobei Length die Anzahl der Knoten einer Kette darstellt und der Faktor
Homogeneity nach Formel 4.7 berechnet wird. Der Ausdruck Score(Chain) in
Formel 4.8 ist gleich der Gesamtbewertung der Kette. Dieser Wert muss
groflier sein muss als das Produkt der durchschnittlichen Bewertung mit der
zweifachen Standardabweichung der Bewertungen, da die Kette sonst aus
der méglichen Menge von Ketten eliminiert wird. Nach Barzilay und Elhadad
(1999) korreliert Formel 4.8 mit der Bewertung durch Menschen (vgl. Erkan
& Cicekli, 2008; Barzilay & Elhadad, 1999).
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5. Clustering der Ketten: Das Clustering der Ketten funktioniert mit Hilfe von
Statistiken Uber das gemeinsame Auftreten der Worter bzw. Ketten in einem
Satz. Die Autoren Erkan und Cicekli (2008) gehen dabei von der Annahme
aus, dass zwei lexikalische Ketten, die oOfters in einem Satz auftreten, in
diesem Kontext eng miteinander verflochten sind. Fir das Clustering wird im
ersten Schritt fur jede Kette ein Vektor, wobei die Lange dieses Vektors die
Anzahl der Satze im Text entspricht, gebildet. Die Werte der Elemente der
Vektoren sind gleich der Anzahl der Vorkommen der lexikalischen Ketten in
dem Satz, welcher das Element reprasentiert. Die einzelnen Cluster werden
nun Uber ein Ahnlichkeitsmal (Kosinus des Winkels der Vektoren) fiir diese
Vektoren gebildet, das bedeutet, Vektoren die sich sehr dhnlich sind, werden
dem selbe Cluster zuordnet. Dieses Clustering ist ein iterativer Vorgang, bei
dem zu Beginn jede Kette einen eigenen Cluster reprasentiert. In jedem
Iterationsschritt werden dann die ahnlichsten Cluster zu einem Cluster
zusammengefasst, solange, bis die Ahnlichkeit der einzelnen Cluster einen
gewissen Schwellwert unterschreitet (vgl. Erkan & Cicekli, 2008)

6. Extraktion von Sétzen: Die in einem Cluster enthaltenen Lexikalischen
Ketten werden dann miteinander verglichen, um Sequenzen von Satzen zu
finden, welche lexikalische Ketten beinhalten. Solche Sequenzen haben die
Eigenschaft, dass diese Segmente bzw. die Satze der Segmente ein
bestimmtes Thema zum Inhalt haben, da Menschen beim Verfassen der
Texte die Eigenschaft haben, ein Thema mit einem Satz einzuleiten, um
dieses dann in den folgenden Satzen zu erlautern. Diese Sequenzen werden
dann entsprechend Formel 4.9 gewichtet. Dabei ist s; die Sequenz i, S(s;) ist
das Gewicht dieser Sequenz, der Ausdruck S(Cl;) ist das durchschnittliche
Gewicht der Ketten im Cluster i, SLC; ist die Anzahl der lexikalischen Ketten,
die in dieser Sequenz beginnen, PLC; ist Anzahl der lexikalischen Ketten, die
einen Knoten zur Sequenz beitragen, L; ist die Anzahl der Satze in der
Sequenz und f? ist die gesamte Anzahl der Ketten in diesem Cluster (vgl.
Erkan & Cicekli, 2008).

(1+ SLG;) * PLG; 4.9

S(sp) = S(CL) = L; * 2

Nach der Berechnung der Gewichte der einzelnen Sequenzen werden fir
die Zusammenfassung die besten Sequenzen ausgewahlt und von diesen
jeweils der erste Satz in die Zusammenfassung aufgenommen. Die Satze
werden dabei in Abhangigkeit des Gewichtes jener Sequenz, welche den
Satzen zugewiesen sind, geordnet (vgl. Erkan & Cicekli, 2008).

Das von Erkan und Cicekli (2008) vorgestellt System der Verwendung
lexikalischer Ketten zur automatischen Zusammenfassung erzielt durchaus
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akzeptable Ergebnisse dahingehend, dass es bei der Evaluierung mittels DUC2004
zufriedenstellende Resultate liefert (vgl. Erkan & Cicekli, 2008).

4.2.5 Event-Based Summarization Using Time Features

Die Autoren Wu, Li, Lu und Wong (2007) stellen in ihrem Paper Event-Based
Summarization Using Time Features eine Methode der automatischen
Textzusammenfassung vor, die Events und Zeitpunkte in den Texten nutzt, um eine
Zusammenfassung zu generieren.

Dabei nutzen sie die Tatsache aus, dass es moglich ist, mit Events Texte, vor
allem Nachrichtenberichte, zu reprasentieren. Anhand der Beispiele, die Wu et al.
(2007) nennen, ist es allerdings zu erkennen, dass diese Methode nicht nur bei
Nachrichtenberichten, sondern bei vielen Textarten eingesetzt werden kann.

Wu et al. (2007) beschreiben eine Event als "Wer hat Was Wem Wann Wo
getan". Ein Event besteht dabei aus einem Eventterm und Eventelementen, wobei
die Eventterme die Aktion selbst reprasentieren, die Eventelement symbolisieren
dabei Worter und Bezeichnungen flr Personen, Orte, Zeitpunkte usw.

Um diese Events aus einem Text extrahieren zu konnen, verwenden Wu et al.
(2007) das GATE Analyse Tool (vgl. Abschnitt 6.1), insbesondere die
Wortartenerkennung sowie die Eigennamenerkennung, die von diesem Tool zur
Verfugung gestellt werden. Im Anschluss an diese Analysen werden aus dem Text
die Eventterme extrahiert. Eventterme sind dabei Verben und Substantive, welche
Aktionen und Handlungen reprasentieren. Um diese zu extrahieren, bedienen sich
Wu et al. (2007) WordNet (vgl. Abschnitt 6.2). Es werden dabei nur Woérter als
Eventterme verwendet, die ein Hyponym zu den unique beginners "event" und
"action" darstellen. Des Weiteren ist zu beachten, dass Eventterme immer zwischen
zwei Eventelementen oder zumindest in relativer Nahe zu einem Eventelement
vorkommen muissen (vgl. Wu et al., 2007).

Nach der Extraktion dieser Events wird dann eine Zeitlinie gebildet, wobei
Zeitpunkte einen Punkt mit dem Gewicht eins an diesem spezifischen Tag erhalten,
und Zeitperioden der Dauer von N Tagen erhalten an jedem der Tage innerhalb
dieser Zeitperiode einen Punkt, der allerdings nur mit dem Gewicht 1/N versehen
wird (vgl. Abbildung 10). Hierbei ist zu erwahnen, dass fur die Einheit der Zeitlinie
ein Tag ausgewahlt wird, diese Einheit kann allerdings adaptiert werden. Events,
welchen kein exakter Zeitpunkt zugeordnet werden kann, werden dennoch
eingeordnet, indem diesen der nachstgelegen Zeitpunkt zugewiesen wird. Dies
basiert auf die Annahme, dass auch Menschen dazu tendieren, solch einem Event
den nachstgelegenen Zeitpunkt zuzuweisen (vgl. Wu et al., 2007).
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An instantanecus event An durative event
confined in one day confined in one day
Vil{dot) = 1 Wil{dot) = 1
| e | [ | [e] |

Day

An duratlve event last for M days
Wil{dot) = 1/M Wifdot) = 1/
| loleloelelofe| |
Diay

Abbildung 10: Beispielhafte Darstellung einer Zeitlinie (vgl. Wu et al., 2007)

Fir einen Event, der vor oder nach einem bestimmten Zeitpunkt auftritt,
werden nun vorher oder danach 7 Punkte in die Zeitlinie eingefugt. Fur einen Event,
der in einem Zeitraum um diesen Zeitpunkt stattfindet werden sowohl vorher als
auch nachher 3 Punkte hinzugefiigt. Die Gewichte der Punkte, die den Eventtermen
bzw. den Eventelementen entsprechen, werden dabei mittels einer Normalverteilung
ermittelt (vgl. Wu et al., 2007).

Mit Hilfe der Gewichte, die den Eventtermen bzw. den Eventelementen
zugewiesen wurden, ist es nun moglich, die Satze des Textes zu gewichten, indem
alle Gewichte der Eventtermen bzw. den Eventelementen eines Satzes aufsummiert
werden. Fur die Satzauswahl gibt es zwei Mdglichkeiten. Einerseits werden jene
Satze ausgewahlt, die die hochsten Gewichte haben, anderseits kann fir jeden Tag
der Zeitlinie der jeweils beste Satz ausgewahlt werden. (vgl. Wu et al., 2007)

4.2.6 Zusammenfassung durch Wortinformation und Satzposition

Die Autoren Cruz und Urrea (2005) stellen in ihrem Paper  Extractive
Summarization on Word Information ans Sentence Position eine Methode der
extraktiven Zusammenfassung vor, die nur auf Worthaufigkeiten und Satzpositionen
beruht. Ein Satz wird dabei nach Formel 4.10 gewichtet. Dabei ist n die Anzahl der
Worter in einem Satz und p; ist die Worthaufigkeit des jeweiligen Wortes im ganzen
Dokument. Der erste Faktor reprasentiert in dieser Formel die Wortinformation, der
zweite Faktor reprasentiert die Satzposition, wobei o die Position des Satzes angibt
und s die Anzahl der Satze im Dokument. Durch diesen Term soll sichergestellt
werden, dass Satze, die am Ende eines Dokuments vorkommen, hoher bewertet
werden (vgl. Cruz & Urrea, 2005).

izqlogy (i) . 25\/? 4.10
s

n
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Um die Performance zu erh6hen werden Worter, die weniger als drei Mal im
Text vorkommen, nicht bertcksichtigt. Damit auch Funktionsworter die Effizienz des
Algorithmus nicht beeinflussen, werden jene Worttypen verworfen, die weniger als
die Halfte der durchschnittlichen Wortinformation aller Worttypen im Dokument in
sich tragen. Fir die Satzauswahl werden nun die am hdchsten bewerteten Satze
ermittelt und dann chronologisch in die Zusammenfassung eingefiigt (vgl. Cruz &
Urrea, 2005).

Bei den Evaluationen der Autoren Cruz und Urrea (2005), zeigten sich
durchaus akzeptable Ergebnisse, obgleich diese Methode fiir verschiedene
Textarten unterschiedliche Resultate liefert. So erbringt dieser Algorithmus bei
technischen Berichten relativ schlechte Ergebnisse (vgl. Cruz & Urrea, 2005).

4.2.7 Semantic Summarization System

Das von den Autoren Bawakid und Oussalah (2008) vorgestellte System generiert
anhand von statischen und dynamischen Merkmalen von Texten eine
Zusammenfassung. Statische Merkmale sind dabei beispielsweise die Satzposition
oder Eigennamen im Text, wohingegen dynamische Merkmale beispielsweise der
semantischen Ahnlichkeit eines Satzes zu anderen Séatzen im Dokument
entsprechen (vgl. Bawakid & Oussalah, 2008).

Preprocessing

Documents
- Cleaner

- Tokenizer

- Sentence Splitter
QUE‘T},‘ -MNE Tagger i
- POS Tagger - Sentences Positions
- Semantic Similarity
- Linguistic Features

Analyzing

4

Generating Summary

i AL

Summary |- Ordering Sentences - Waiahts ko Features
- Combining Sentences Y ) Sccr?ng Sentences

- Editing Sentences

Abbildung 11: Architektur des Systems (vgl. Bawakid & Oussalah, 2008, iiberarbeitet)

Abbildung 11 zeigt einen Uberblick tiber die prinzipielle Struktur des Systems.
Die Query, also die Suchanfrage reprasentiert dabei das grundsatzliche Thema des
Textes. Wie in Abbildung 11 erkennbar, gibt es bei diesem System drei
grundsatzliche Abarbeitungsebenen, welche nachfolgend kurz erlautert werden (vgl.
Bawakid & Oussalah, 2008).
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In der Vorverarbeitungsebene wird zu Beginn ein sogenannter Cleaner
verwendet, der die unwichtigen Zusatzinformationen eines Textes wie zum Beispiel
HTML/XML - Tags, Verfasserinformationen usw. aus dem Ursprungsdokument
entfernt. Mit Hilfe von GATE (vgl. Abschnitt 6.1) werden dann die weiteren
Vorverarbeitungsschritte durchgefiihrt. Diese Schritte sind Satzgrenzenerkennung,
Tokenisierung, Eigennamenerkennung sowie Wortartendisambiguierung (vgl.
Bawakid & Oussalah, 2008).

In dieser Analyseebene werden einerseits die Merkmale extrahiert,
andererseits werden die einzelnen Satze gewichtet. Bei dieser Gewichtung werden
Eigennamen, die Ahnlichkeit zum Titel beziehungsweise zur Query aufweisen
berticksichtigt. Die Satzposition im Text wird ebenfalls bewertet. Satze, die zu
Beginn oder am Ende des Dokuments positioniert sind, werden dabei hdher
gewichtet. DarUber hinaus bekommen auch Satze, die viele Eigennamen beinhalten
oder eine groBe Ahnlichkeit zum Title oder zur Query aufweisen ebenfalls ein
héheres Gewicht zugewiesen. Um die Ahnlichkeit von Satzen zueinander zu
bestimmen, ermitteln Bawakid und Oussalah (2008) zu Beginn fur jedes Adjektiv
das Substantive, welches dieses beschreibt und fir jedes Adverb das Verb, welches
dieses Adverb beschreibt. Driiber hinaus wird versucht, den Substantiven spezielle
Pronomen aus dem Text zuzuweisen, die darauf hindeuten, dass dieses Wort
wichtig ist. Solche Worter sind beispielsweise viel, wenig, mehr usw. und werden mit
Hilfe von vordefinierten Listen ermittelt (vgl. Bawakid & Oussalah, 2008).

Danach werden fir jedes Substantiv und fir jedes Verb in beiden Satzen, die
am hdchsten gewichteten Ubereinstimmungen im jeweils anderen Satz gesucht.
Dabei wird einerseits die Ahnlichkeit der Woérter verwendet, andererseits wird
ermittelt, ob die Adjektive bzw. die Adverbien der zu vergleichenden Worter
dieselben sind. DarUber hinaus werden auch die speziellen Pronomen dahingehend
bertcksichtigt, ob diese beiden Pronomen verstdrkende oder abschwachende
Aussagekraft haben oder ob sie entgegengesetzt wirken. Fir die semantische
Ahnlichkeit wird dabei der Algorithmus von Jiang und Conrath (1997) oder jener von
Lin (1998) benutzt. AbschlieRend wird dann die semantische Ahnlichkeit zwischen
diesen Satzen ermittelt, indem die durchschnittliche Ahnlichkeit der Substantive und
Verben beider Satze gebildet wird. Das Ziel dieser Ahnlichkeitsberechnung ist es,
alle Woérter beider Satze in die Berechnung mit einzubeziehen (vgl. Bawakid &
Oussalah, 2008).

Die Satzgewichtung wird anschlieBend anhand von Formel 4.11 vorgenommen.

(ocx Sim(s;, T) + B * Sim(s;, Q) * n(sy) * (Fyg(si) + 1) * P(s;) 4.11
N(NE + 1)

Score (i) =

Dabei ist N die Anzahl der Satze im Dokument, n(s;) ist die Anzahl von
Satzen, die eine semantische Ahnlichkeit zum Satz s; haben und zuséatzlich gréRer
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ist als ein vorher bestimmter Schwellwert. P(s;) ist das Gewicht, welches durch die
Satzposition bestimmt wird, NE ist die Anzahl der Eigennamen im gesamten
Dokument und Fyx(s;) ist gleich der Anzahl der Eigennamen im Satz i. Sim(s;, T) ist
die Ahnlichkeit des Satzes i mit dem Titel des Textes und Sim(s;, Q) ist die
Ahnlichkeit mit der Query. Die Summe Parameter « und f muss eins betragen.
Diese beiden Parameter sollen es ermdglichen, den Einfluss von Titel und Query
individuell zu gestalten (vgl. Bawakid & Oussalah, 2008).

In der letzten Ebene wird die Zusammenfassung erzeugt. Dabei werden die
am hdchsten bewerteten Satze ausgewahlt und in chronologischer Reihenfolge in
die Zusammenfassung eingefiigt. Des Weiteren ist dieses System auch fir
Zusammenfassungen von mehreren Dokumenten verwendbar. Dabei werden die
Dokumente einzeln evaluiert und danach die am héchsten bewerteten Satze aller
Dokumente in die Zusammenfassung integriert (vgl. Bawakid & Oussalah, 2008).

4.3 Extraktion von Konzepten und Ontologien

In diesem Abschnitt werden Methoden zur Extraktion von Konzepten, welche eine
Reprasentation der semantischen Inhalte eines Textes darstellen, vorgestellt. Mit
Hilfe dieser Konzepte kénnen als die grundsatzlichen Themen und ldeen, welche
hinter einem Text stehen, ausgedriickt werden.

4.3.1 Konzeptextraktion aus unstrukturierten Texten

Die Autoren Gelfand, Wulfekuhler und Punch (1998) stellen in ihrem Paper
Automated Concept Extraction from Plain Text ein System zur Auffindung von
semantischen Konzepten in unstrukturierten Texten vor. Sie verwenden daflr
sogenannte Semantic Relationship Graphs (SRG). Diese Graphen stellen
semantische Verbindungen zwischen den einzelnen Worten her und fligen, falls
notig, auch Verbindungswoérter in den Graphen ein, die selbst nicht im Text
vorkommen (vgl. Gelfand et al., 1998).

Die Ermittlung eines SRG erfolgt anhand eines rekursiven Algorithmus. Bei
der Initialisierung wird als erstes eine Liste mit allen Wortern im Text angelegt.
Diese Worter werden Basisworter genannt. Im nachsten Schritt werden dann zu
jedem Wort jene Basisworter in der Liste gesucht, die eine direkte Verbindung zu
diesem Wort haben. Diese Relationen werden mit Hilfe von WordNet (vgl. Abschnitt
6.2) bestimmt. Dieser Schritt wird dann fur Worter, die in Verbindung mit dem
Ausgangswort stehen rekursiv weiterverfolgt, das bedeutet, es werden fir die
zugehdrigen Worter wiederum deren ahnliche Worter aus den Basiswortern gesucht
und miteinander verbunden. Dies wird so lange fortgesetzt, bis eine gewisse
Rekursionstiefe erreicht wird (vgl. Gelfand et al., 1998).
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In SRGs, die auf diese Art und Weise gebildet werden finden Worter, die keine
semantische Verbindung zu einem anderen Wort, keine Berucksichtigung. Im
Gegensatz dazu, werden Worter, die zwei Basisworter miteinander verbinden, aber
selbst nicht Teil der Basisworter sind, wahrend der einzelnen Rekursionsschritte in
den Graphen eingebunden. Woérter, die nur eine sehr schwache Verbindung zum
Graphen aufweisen werden in weiterer Folge verworfen. Abbildung 12 zeigt einen
Teil eines beispielhaften SRGs (vgl. Gelfand et al., 1998).

sovereign

education

I government

public
Abbildung 12: Beispiel eines SRG (vgl. Gelfand et al., 1998)

Wie in Abbildung 12 erkenntlich, sind government und church zwei zentrale
Begriffe dieses Beispiels. Die zentralen Themen des Ausgangstextes sind die
Reformbewegung in der Kirche sowie die Verbindungen dieser zu der Regierung
(Konigreich). Bemerkenswert sind die relativ starken Bindungen um diese zentralen
Begriffe, obwohl bei diesem Beispiel beim der Erzeugung des Graphen nur mit eine
Rekursionstiefe von zwei gearbeitet wurde (vgl. Gelfand et al., 1998).

Um nun die zentralen Themen dieser Graphen herauszufinden, werden von
Gelfand et al. (1998) leicht modifizierte Single Link Clustering Algorithmen
verwendet. Single Link Algorithmen sind Clustering - Verfahren, bei denen einem
Cluster in jedem Schritt jenes Element zugewiesen wird, dass diesem am nachsten
gelegen ist (vgl. Liu, 2009). Diese Clustering Algorithmen werden bei diesem
System auf sogenannte Adjazenzmatrizen angewandt. Adjazenzmatrizen sind
Matrizen, die den Graphen vollstandig in einer Matrizenform abbilden (vgl. Cormen,
Leiserson, Rivest und Stein, 2001). Gelfand et al. quadrieren bei ihrem Algorithmus
die Adjazenzmatrix wodurch auch die Anzahl der Verbindungen zwischen zwei
Woértern starker ins Gewicht mit einflieBen. Dadurch ist es dann mdglich, die
einzelnen Subgraphen, welche die einzelnen Konzepte reprasentieren, zu
extrahieren. (vgl. Gelfand et al., 1998).
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4.3.2 Automatic Concept Extraction Algorithmen

Der von Ramirez und Mattmann (2004) vorgestellte Algorithmus zur automatischen
Konzeptextraktion (ACE) wurde entwickelt, um die Ergebnisse von
Internetsuchmaschinen zu verbessern. Die Verbesserung soll erreicht werden,
indem bei der Suche auch die Ubereinstimmung von Konzepten der Suchanfrage
mit den Konzepten der Webseiten berlicksichtigt werden. Aus diesem Grund wurde
ACE hauptsachlich fur HTML-Seiten entwickelt (vgl. Ramirez & Mattmann. 2004).

Der ACE - Algorithmus verarbeitet drei grundlegende Prinzipien. Einerseits
wird die Worthaufigkeit verwendet, andererseits werden spezielle stilistische
Informationen aus den HTML - Code extrahiert und in die Gewichtung der einzelnen
Worter mit einbezogen. Daruber hinaus werden auch Phrasen berucksichtigt. Die
aus diesen drei Prinzipien gewonnen Gewichte werden kombiniert und jene Worter
und Phrasen, denen ein Gewicht zugeordnet ist, dass Uber einem vordefinierten
Schwellwert liegt, werden ausgewahlt und als Konzepte prasentiert (vgl. Ramirez &
Mattmann. 2004).

4.3.3 Concept Extraction from student essays

Das von den Autoren Villalon und Calvo (2009) entwickelte System verwendet
Grammatikbdume und den Latent Semantic Analysis Algorithmus (LSA) (vgl.
Abschnitt 3.4.6) zur Konzeptextraktion. Mit Hilfe der Grammatikbdume werden die
einzelnen Satze eines Textes analysiert und die Phrasen und Substantive, die
moglicherweise ein Konzept reprasentieren, extrahiert (vgl. Villalon & Calvo, 2009).

Um aus den mdglichen Konzepten die geeigneten auszuwéhlen, wird LSA
verwendet. Beim LSA werden flr die Berechnung der Gewichte der einzelnen
Woérter Worthaufigkeit und Dokumenthaufigkeit verwendet. Anschlielend wird eine
Matrix erzeugt, deren Element e; gleich dem Gewicht des Elements i im
Textabschnitt j ist. Mittels einer Singularwertzerlegung wird dann die Matrix in drei
Matrizen zerlegt. Durch diese Zerlegung ist es dann mdglich, die Dimension der
Matrizen zu reduzieren und in weiterer Folge kdnnen aus der resultierenden Matrix
die einzelnen Konzepte extrahiert werden, da jeder Eigenvektor dieser Matrix ein
Konzept reprasentiert. Um die Anzahl der Konzepte zu verringern, wahlen die
Autoren Villalon und Calvo (2009) abschlieRend jene Woérter aus, welche zuvor auch
als Substantive erkannt wurden und gleichzeitig ein hohes Gewicht haben (vgl.
Villalon & Calvo, 2009).

4.3.4 Knowledge Based Topic Identification

Der Autor Lin (1995) entwickelte einen Prototyp zur automatischen
Konzeptextraktion, welcher ohne morphologische Analysen arbeitet. Dafiir definierte
Lin (1995) die concept frequency ratio R (vgl. Formel 4.12), wobei C ein bestimmtes
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Konzept, das bedeutet ein Wort oder eine Phrase, darstellt. Dieses Verhaltnis gibt
Aufschluss Uber den Informationsgehalt des Terms bezlglich einer
Zusammenfassung. Ist dieser Wert sehr hoch, dann hat man eine relativ schlechte
Generalisierung des Konzeptes ermittelt. Ist dieser Wert klein, so wiirde eine
genauere Beschreibung des Konzepts einen gréReren Informationsverlust bedeuten
und ist daher nicht zielfGhrend (vgl. Lin, 1995).

_ MAX(weigth of all the direct Children of C) 4.12
~ SUM(weigth of all the direct Children of C)

Das in Formel 4.12 gezeigte Gewicht (weigth) ist der Worthaufigkeit
gleichzusetzen. Um nun die interessanten Konzepte extrahieren zu kénnen, wird ein
Schwellenwert fur R definiert. Jedes Wort bzw. jede Phrase ist genau dann als
Konzept geeignet, wenn daflir ein Wert R berechnet wird, welcher unter diesem
Schwellenwert liegt. Die daflr bendtigte hierarchische Darstellung (vgl. Abbildung
13) der Woérter wird mit WordNet ermittelt (vgl. Lin, 1995).

Digital computer

Workstation e 2onal computer Minicomputer
Micr. mputer Mainframa

Portable computer  Deskiop computer
Hand-held computer Laptop computer

Abbildung 13: Beispiel einer hierarchischen Darstellung (vgl. Lin, 1995)

4.3.5 Ontologieextraktion aus unstrukturiertem Text

Das von den Autoren Ahmad und Gillam (2005) entwickelte System zur
Ontologieextraktion verwendet einen Korpus, welcher reprasentativ fir eine
gesamte Sprache ist, um die Unterschiede zu einem spezifischen Dokument einer
bestimmten wissenschaftlichen Doméane herauszufinden. Aus diesen signifikanten
Unterschieden der Haufigkeiten der einzelnen Worter werden dann Konzepte und
Ontologien fur dieses Dokument extrahiert bzw. erzeugt (vgl. Ahmad & Gillam,
2005).

Im ersten Schritt bei diesem System zur Ontologieextraktion wird ein Korpus
aus den zu untersuchenden Dokumenten gebildet und anschlielfend die
Worthaufigkeiten ermittelt. Danach wird anhand der Formel 4.13 fiir jedes Wort im
Dokument ein sogenannter weirdness index berechnet, der Aufschluss daruber gibt,
wie haufig ein Wort im Dokument bzw. im reprasentativen Sprachkorpus vorkommt.
Dabei sind f;; und f;, die Haufigkeit des Wortes im Dokumentkorpus bzw. im
Sprachkorpus, N;; und Ng; bezeichnen die jeweilige Grolke dieser Korpera. Mit Hilfe
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dieser Formel werden dann jene Worter extrahiert, deren Haufigkeit im Dokument
signifikant groRer ist als im Sprachkorpus. Diese Woérter sind dann gut geeignet, die
Konzepte in den Dokumenten zu beschreiben (vgl. Ahmad & Gillam, 2005).

NeLfsL 4.13

weirdness = ———————
(1 + feL)Ns,,

Die Worthierarchien werden dann mit Hilfe von Kollokationsanalysen erzeugt,
wobei das gemeinsame Auftreten (Kollokation) einzelner Wérter im Dokument
berticksichtigt wird. Die somit aus dem Dokument erzeugten Ontologien
reprasentieren die Konzepte sowie die Verbindungen dieser Konzepte im Dokument
(vgl. Ahmad & Gillam, 2005).

4.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde ein Uberblick (iber den aktuellen Forschungsstand in
einigen Bereichen des NLP gegeben. Dabei wurde der Fokus auf die Teilgebiete der
Schlisselwortextraktion, der automatischen Textzusammenfassung und auf die
Konzept bzw. Ontologieextraktion gelegt, da diese Gebiete sehr eng mit dem
Thema dieser Arbeit verflochten sind.

Es zeigte sich, dass viele dieser System auf den von Luhn (1958) und
Edmundson (1969) vorgestellten Ansatzen beruhen. Dabei sind vor allem die
Methoden der Worthaufigkeit und der Stoppwortentfernung zu nennen, die in sehr
vielen Systemen 2zum Einsatz kommen. Darlber hinaus werden haufig
syntaktischen Eigenschaften und strukturellen Merkmale der Texte mit einbezogen.
Solche Eigenschaften und Merkmale sind beispielsweise die Position der Worter
bzw. der Satze, das verwenden von Cue — Phrases, allgemein die Betrachtung von
Phrasen anstatt von Wértern, das mit einbeziehen von Titel und Uberschriften sowie
die Grundformreduktion. All diese Methoden koénnen prinzipiell miteinander
kombiniert werden, um die wichtigsten Phrasen und Wobérter in den Texten zu
identifizieren.

Verbesserungen dieser Methoden werden dann in weiterer Folge durch
semantische Analysen sowie durch den Einsatz von maschinellem Lernen erzielt.
Die semantischen Analysen werden oftmals mit WordNet durchgefiihrt, allerdings
wird auch der Ansatz der Kollokation haufig eingesetzt. Bei den tieferen
semantischen Analyseverfahren werden meistens semantische und lexikalische
Verbindungen zwischen Wortern hergestellt und daraus eine Beschreibung der
Konzepte extrahiert und Ontologien generiert.

Maschinelles Lernen bringt durchaus viele Vorteile mit sich, hat aber einen
grolen Nachteil, da dabei stets Trainingsmengen fir den Lernprozess dieser
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Algorithmen vorhanden sein mussen. Das Erstellen dieser Trainingsmengen muss
von Hand geschehen und ist im Normallfall sehr aufwendig. Diese Tatsache
begrenzt naturlich die Einsatzmdglichkeiten des maschinellen Lernens in Hinblick
auf das Thema dieser Arbeit.

AnschlieBend werden im nachsten Kapitel die aus den vorangegangenen
Kapiteln gewonnen Erkenntnisse genutzt, um Anforderungen und Konzepte flr ein
System zur automatischen Extraktion von semantisch relevanten Daten zu
definieren und darzustellen.
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5 Automatische Extraktion von semantisch relevanten Daten

In diesem Kapitel werden die Erkenntnisse aus den vorangegangenen Kapiteln
aufgegriffen, um Anforderungen an ein System flir die Extraktion von semantisch
relevanten Daten aufzuzeigen und Konzepte zu entwickeln, welche es ermoglichen,
diesen Anforderungen gerecht zu werden.

5.1 Anforderungen

Das grundlegende Ziel des gesamten Systems ist es, semantisch relevante Daten
aus natirlich sprachlichen Texten zu extrahieren um mit Hilfe dieser Daten (Woérter,
Phrasen und Satze) eine automatische Fragengenerierung zu ermoglichen. Diese
Arbeit fokussiert sich dabei auf die Extraktion der Daten. Fiir die Umsetzung der
Fragengenerierung mittels dieser extrahierten Daten sei auf Lankmayr (2010)
verwiesen. Die extrahierten Daten sollen in diesem Fall den grundsatzlichen Inhalt,
sowie die ldeen und Konzepte im Text reprasentieren, um in weiterer Folge mit den
erstellten Fragen die Méglichkeit einer Uberpriifung des Verstandnisses des Textes
bieten zu kénnen.

Um diese Konzepte aus den Dokumenten extrahieren zu kdnnen soll das
System spezielle Merkmale und Eigenschaften der Worter in den Texten bzw.
Merkmale und Eigenschaften der Dokumente selbst identifizieren. Diese Merkmale
sollen anschlieBend in eine geeignete (numerische) Reprasentation transformiert
werden, welche dann in weiterer Folge als Gewicht eines Wortes bezeichnet wird.
Das Gewicht bietet in diesem System die Moglichkeit, die grofle Anzahl der
Merkmale und Eigenschaften, die bei diesem System extrahierten werden,
miteinander zu kombinieren, um so die Identifizierung der wesentlichen inhaltlichen
Konzepte in den Dokumenten effizient gestalten zu kénnen.

Des Weiteren soll das System Maoglichkeiten bieten, in den Prozess der
Extraktion der Konzepte einzugreifen. Dabei soll es das System ermdglichen,
bestimmte Merkmale im Text bevorzugt (bzw. auch nachteilig) zu behandeln, um so
die Einflisse dieser Merkmale wahrend des Auswahlverfahrens entsprechend zu
gestalten. Dies soll durch individuelle Parametereinstellungen durchfuhrbar sein,
welche die Wichtigkeit dieser Merkmale, wie beispielsweise bestimmte Wort- und
Phrasentypen, oder auch die Relevanz von Uberschriften, Titel etc., reprasentieren.

Prinzipiell soll das System universell einsetzbar sein, das bedeutet, es soll
moglichst viele Textformate unterstiitzen, sowie die Méglichkeit bieten, auch URLs
anzugeben und den dahinterstehenden textuellen Inhalt dieser Internetadresse als
Eingangsdokument zu nutzen. Dabei sollen den Texten auch keine Restriktionen
hinsichtlich der Form und der Struktur auferlegt werden. Zusatzlich soll das
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Programm fir alle Textarten aus den unterschiedlichsten wissenschaftlichen
Domanen Unterstitzung bieten, ohne dass dem System dabei zusatzliches Wissen
zugefuhrt werden muss.

5.2 Konzeptionelles Design

In diesem Abschnitt werden die prinzipiellen Konzepte, welche in weiterer Folge fiir
die Umsetzung des Systems verwendet werden, aufgezeigt. Die Konzepte gliedern
sich im Wesentlichen in vier Kategorien. Diese sind Vorverarbeitung, Textanalyse,
Ermittlung der relevanten Daten und die abschlieRende Extraktion dieser Daten. Die
grundlegende Architektur des Systems wird in Abbildung 14 illustriert.

Vorverarbeitung

Format - Textvor -

konvertierung verarbeitung

Textanalyse

l Strukturelle Analysen
l Statistische Analysen
l Semantische Analysen

Ermittlung der relevanten Daten

Extraktion der Konzepte

Abbildung 14: Konzeptionelles Design der Extraktion semantisch relevanter Daten
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5.2.1 Vorverarbeitung

Bei der Vorverarbeitung wird einerseits eine Konvertierung der verschiedenen
unterstitzen Dateiformate in ein geeignetes Format umgesetzt, andererseits die
Textvorverarbeitung durchgefuhrt. Der erste Schritt bei der Vorverarbeitung ist es,
die verschiedensten Formate der Eingangstexte in ein einheitliches, standardisiertes
Format umzuwandeln. Dabei muss aber verhindert werden, dass wichtige
Informationen des Textes selbst bzw. der Struktur des Textes verloren gehen.

Die Textvorverarbeitung ist ein essentieller Schritt bei der Textverarbeitung. Je
besser und umfangreicher dieser gestaltet wird, umso zielfiihrender und effektiver
wird die Durchfiihrung der einzelnen darauf folgenden Verarbeitungsschritte.
Deshalb kommt diesem Schritt eine wesentliche Bedeutung zu. Die
Textvorverarbeitung besteht im Wesentlichen aus morphologischen und
syntaktischen Analysen. Diese Analysen sind hauptsachlich die
Wortartenerkennung sowie die Satzgrenzenerkennung. Darlber hinaus wird
zusatzlich auch ein Stemming durchgefiihrt, um die Grundformen der einzelnen
Woérter zu ermitteln.

Ein weiterer wichtiger Schritt bei der Vorverarbeitung ist die
Eigennamenerkennung und das Chunking. Dabei werden spezielle Ausdricke wie
Namen von Personen, Orten, Unternehmen usw., sowie spezielle Phrasen wie
Nominalphrasen, Verbalphrasen usw. in den zu untersuchenden Texten identifiziert.
Wie aus Kapitel 4 ersichtlich, beinhalten diese dabei extrahierten Phrasen im
Allgemeinen einen groferen Informationsgehalt als einzelne Worter. Deshalb ist es
wichtig, diese Daten in den Texten aufzufinden und dementsprechend zu
behandeln.

5.2.2 Textanalyse

Die Analyse des Textes unterteilt sich in drei wesentliche Abschnitte. Einerseits
werden die strukturellen Eigenschaften untersucht, andererseits finden statistische
Analysen der Texte statt. Den Abschluss der Textanalyse bildet die semantische
Analyse, welche teilweise auf die Erkenntnisse der statistischen und strukturellen
Analysen aufbaut.

Strukturelle Analyse
Die strukturelle Analyse gliedert sich in drei Teilbereiche. Einerseits werden
spezielle Strukturen in den Dokumenten untersucht, andererseits wird die Struktur

des Dokuments selbst analysiert. AbschlieRend werden spezielle Formatierungen in
den Texten behandelt. Diese Teilbereiche werden nun nachfolgend kurz erlautert.
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1. Spezielle Strukturen: Spezielle Strukturen sind Wobérter, Phrasen und
Zeichen, die eine spezielle Bedeutung haben. Dies sind beispielsweise
Datumsangaben, Adressen, E-Mail Adressen, URLs usw., aber auch
Akronyme und anaphorische Ausdriicke. Diese speziellen Strukturen sind
oftmals von grofter Bedeutung fir den Inhalt der Texte bzw. sind fir die
weiteren Analysen wichtig. Aus diesem Grund wird versucht, diese Terme in
den Texten aufzufinden bzw. aufzulésen und dementsprechend zu
markieren, um sie geeignet in den Analyseprozess integrieren zu kdnnen.

2. Dokumentstruktur: Einige der in Kapitel 4 vorgestellten Ansatze verwenden
fur ihre Analysen der Texte spezielle strukturelle Eigenschaften der
Dokumente. Es zeigte sich, dass bestimmte Uberschriften, wie zum Beispiel
Kurzfassung (Abstract), Zusammenfassung, Schlusselworter (Keyphrases)
usw. Hinweise fur wichtige inhaltsrelevante Daten darstellen. Aus diesem
Grund werden Worter, die in den Textpassagen dieser Uberschriften
vorkommen als besonders wichtig behandelt. Des Weiteren gibt es Worter
und Phrasen, welche zwar fir das gesamte Dokument eine relativ geringe
(statistische) Aussagekraft haben, allerdings in einem kleineren Abschnitt
des Dokuments eine wesentliche Bedeutung aufweisen. Solche Worter
konnen daher auch fir die Bedeutung des gesamten Inhalts essentiell
wichtig sein. Dieser Umstand beeinflusst die Analyse des Textes
dahingehend, dass diese Analyse im Normalfall abschnittsweise
durchgefiihrt wird, um so aus jedem Abschnitt die wichtigsten Konzepte
extrahieren zu kdnnen. Die Abschnitte werden dabei durch die Uberschriften
der hochsten Ebene gegliedert.

3. Spezielle Formatierungen: Ein weiteres wichtiges Konzept stellt die
Berilicksichtigung von speziellen Formatierungen in einem Text dar. Dabei
geht es vor allem um Terme, die fett oder kursiv formatiert, bzw.
unterstrichen sind. Solche Wérter und Phrasen haben im Allgemeinen eine
wichtige Bedeutung und sollten daher bei der Extraktion von semantisch
relevanten Daten mit einbezogen werden.

Statistische Analyse

Die statistische Analyse ist hierbei dem Zahlen der Vorkommen eines Wortes
gleichzusetzen, da, wie bereits von Luhn (1958) erkannt, Inhaltsworter, welche
haufig in einem Dokument vorkommen, mit sehr gro3er Wahrscheinlichkeit von
essentieller Bedeutung fur den Inhalt sind. Bei der Ermittlung der Haufigkeiten wird
hierbei einerseits darauf geachtet, dass die Worter auf ihre Grundformen reduziert
sind, um die tatsachliche Anzahl der Worter ermitteln zu konnen. Andererseits sollen
auch Akronyme, Koreferenzen und Anaphorische Ausdriicke bei der Berechnung
mit einbezogen werden, damit das Ergebnis mdglichst exakt ist. Die hierbei
ermittelten Haufigkeiten werden als zentraler Ausgangspunkt fir die Ermittlung
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eines Gesamtgewichtes fir jedes Wort verwendet. Dieses Gewicht wird
anschliellend von den anderen in diesem Kapitel vorgestellten Konzepten, bzw. in
weiterer Folge von den konkreten Umsetzungen dieser in der Applikation, in
entsprechender Art und Weise adaptiert. Ziel ist dabei, es abschlieRend zu
ermdglichen, jene Phrasen und Worter zu extrahieren, welche die hochsten
Gewichte aufweisen. Diese Phrasen sollen dann die wesentlichsten Kernkonzepte
des Textes reprasentieren.

Semantische Analyse

Die Aufldsung von semantischen Relationen zwischen den Wértern in einem Text ist
neben der statistischen Analyse das dritte Hauptkonzept des Systems zur Extraktion
von inhaltsrelevanten Daten. Wie aus den vorangehenden Kapiteln ersichtlich, ist
eine semantische Analyse der Texte eine Grundvoraussetzung fir eine
zufriedenstellende Funktionsweise eines solchen Systems.

Dieses Konzept kann dabei in weitere kleinere Teilkonzepte aufgeteilt werden.
Diese Teile werden nachfolgend erlautert, wobei zu beachten ist, dass sich die
einzelnen semantischen Relationen der Woérter in geeigneter Art und Weise auf das
Gesamtgewicht auswirken.

1. Wobrter. Fur die Ermittlung der semantischen Verbindungen der Woérter in
einem Text untereinander werden nur die Woérter der Textkdrper verwendet.
Dabei werden allerdings all jene Worter, die zur Kurzfassung gehdren, in
diesem Schritt ignoriert, da diese gesondert behandelt werden. Bei diesem
Konzept wird fiir jedes Wort ein AhnlichkeitsmaR zu allen anderen Wértern
im selben Abschnitt gebildet. Zwei Worter sind sich ahnlich, wenn das
AhnlichkeitsmaR ber einen bestimmten definierbaren Wert liegt. Dies ist der
Fall, wenn die Worter in einer engen semantischen Beziehung zueinander
stehen. Das dabei ermittelte AhnlichkeitsmaRl wirkt sich dann in weiterer
Folge auf die Gewichte der Worter aus.

Dieses Konzept der semantischen Ahnlichkeit beruht auf der
Annahme, dass ein zu einem wichtigen Wort in Verbindung stehendes Wort
mit relativ hoher Wahrscheinlichkeit ebenfalls wichtig ist. Des Weiteren soll
damit auch das Problem umgangen werden, welches bei der statistischen
Analyse durch das Auftreten von Synonymen verursacht wird. Dabei kann
es sein, dass bei haufiger Nutzung von Synonymen die Ergebnisse der
statistischen Analyse keine Rickschlisse auf die Wichtigkeit der Worter
zulassen. Durch diese Art der semantischen Analyse konnen diese
Probleme aber teilweise vermieden werden.

2. Uberschriften: Uberschriften sind fiir die Bedeutung von Texten sehr wichtig,
da sie oftmals einen direkten Hinweis auf den Inhalt der darauffolgenden
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Textpassage geben. Deshalb werden Worter, die in direkten Bezug zur
Uberschrift stehen positiver bewertet.

3. Titel: Ahnlich wie die Uberschriften hat auch der Titel im Allgemeinen eine
groRe Aussagekraft iber den Inhalt des Textes. Der Titel soll normalerweise
den Inhalt reprasentieren bzw. zumindest sehr eng mit dem Thema des
Textes in Verbindung stehen. Deshalb werden Wérter, die mit dem Titel sehr
ahnlich sind, ebenfalls positiver bewertet.

4. Titel mit Uberschriften: Dabei werden jene Uberschriften héher bewertet,
welche mit dem Titel eine semantische Verbindung aufweisen. Das
bedeutet, dass alle Woérter, die zu einer bestimmten Uberschrift, welche zum
Titel eine grolie semantische Ahnlichkeit aufweist, gehoren, héher bewertet
werden. Des Weiteren ist dadurch die Moglichkeit gegeben, Textpassagen
niedriger zu bewerten, falls sie zum Titel und damit zum Thema des Textes
nur eine geringe Relevanz aufweisen.

5. Kategorien: Dies beruht auf der Annahme, dass fur unterschiedliche
Kategorien von Texten unterschiedliche Strukturen und Merkmale der Texte
fur den Inhalt bedeutungstragend sind. Daher werden je nach Kategorie
diese Merkmale bzw. die Worter, die diesen Merkmalen entsprechen, héher
bewertet. Solche Merkmale kdnnen beispielsweise spezielle Annotationen
wie Datumsangaben, Namen usw. sein.

5.2.3 Ermittlung der relevanten Daten

Bei der Ermittlung der semantisch relevanten Daten werden die Ergebnisse der
Textanalyse dazu verwendet, jene Daten (Worter und Phrasen) aus den Texten zu
extrahieren, die den Inhalt des Textes am besten widerspiegeln. Dabei werden die
einzelnen Ergebnisse der Analysen in geeigneter Art und Weise kombiniert. In
Abhangigkeit dieser Ergebnisse und der Parametereinstellungen wird ein
Gesamtgewicht fir alle Worter im Text gebildet. Die relevanten Worter und Phrasen
kénnen dann anhand der ermittelten Gewichte identifiziert werden.

5.2.4 Extraktion der Konzepte

Hierbei werden jene Worter und Phrasen aus dem Text extrahiert, welche die
wesentlichsten Konzepte in den Texten reprasentieren. Dabei werden jene Woérter,
welche ein Uber einem definierbaren Schwellenwert liegendes Gesamtgewicht
aufweisen, als relevant identifiziert. Mittels dieser Worter werden anschlieRend
geeignete Phrasen gesucht, anshclieRend extrahiert und dem Benutzer in
geeigneter Art und Weise zuganglich gemacht.
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5.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die allgemeinen Anforderungen an ein System zur
Extraktion von semantisch relevanten Daten aus natlrlich sprachlichen Inhalten
aufgezeigt sowie das konzeptionelle Design eines solchen Systems vorgestellt

Die grundsatzliche Anforderung an die extrahierten Daten ist dabei, dass
diese Konzepte die wesentlichsten Inhalte der Dokumente reprasentieren sollen.
Darlber hinaus soll es mittels dieser Konzepte mdglich sein, eine automatische
Fragengenerierung durchzufiihren, wobei die erzeugten Fragen ebenfalls den
wesentlichen Inhalt des Textes abdecken sollen. Eine weitere Anforderung an das
System ist die Unterstlitzung von mdglichst vielen Textarten und mdéglichst vieler
Dateiformte. Zusatzlich soll das System unabhangig vom Wissensbereich des
Textes sein, d.h. das System soll fir jede beliebige (Wissens-) Domane
zufriedenstellende Ergebnisse liefern.

Das daraus resultierende konzeptionelle Design des Systems gliedert sich in
vier wesentliche Teilbereiche, namlich Vorverarbeitung, Textanalyse, Ermittlung der
relevanten Daten sowie die Extraktion dieser Daten. Bei der Vorverarbeitung findet
die Transformation der zu analysierenden Texte in ein geeignetes Format statt. Des
Weiteren werden dabei grundlegende morphologische und syntaktische Analysen
des Textes durchgefuhrt, um diesen fur die weitere Verarbeitung vorzubereiten.

Die anschlieRende Textanalyse gelidert sich in die strukturelle, statistische
und semantische Analyse. Der Prozess der Textanalyse dient dazu, besondere
Eigenschaften und Merkmale in den Texten aufzufinden. Dabei werden
hauptsachlich die Dokumentstruktur, die Anzahl des Vorkommens eines Wortes im
Text, sowie die semantischen Ahnlichkeiten der Wérter untereinander untersucht.
Diese Eigenschaften und Merkmale werden dann bei der Ermittlung der relevanten
Daten dazu genutzt, die essentiellen Konzepte der Daten zu identifizieren.

Um die Umsetzung der in diesem Kapitel aufgezeigten Konzepte dieses
Systems zu ermdglichen, werden einige bereits existierende Tools und Frameworks
verwendet, da diese teilweise die bendtigte Funktionalitat in zufriedenstellender Art
und Weise anbieten und somit eine eigene Umsetzung der Funktionalitat nicht
zielfihrend ist. Diese Tools und Frameworks werden im nachfolgenden Kapitel
aufgezeigt und naher beschrieben.
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6 Tools und Frameworks

In diesem Kapitel werden die Tools und Frameworks, welche in weiterer Folge bei
der Implementierung des Systems benutzt werden, ndher erladutert. Fir eine
genauere Beschreibung der Integration dieser Tools und Frameworks in das
System und deren genaueren Aufgaben darin sei hier auf Kapitel 7 verwiesen.

6.1 Gate

A General Architecture for Text Engineering (GATE) ist eine Architektur, eine
Entwicklungsumgebung und ein Framework flir sprachwissenschaftliche
Anwendungen. Architektur ist dabei als die Organisation und die Struktur des
Systems, welche die einzelnen Komponenten untereinander koordiniert zu
verstehen. Sie hat die Aufgabe die Kommunikation dieser Komponenten zu regeln
und sicherzustellen, dass die Anforderungen, welche an das System gestellt
werden, auch erfillt werden. Die Funktion von GATE als Entwicklungsumgebung
besteht darin, die Neuentwicklung von Systemen fir sprachwissenschaftliche
Analysen zu beschleunigen, indem es unterstitzende Mechanismen fur die
allgemeine Entwicklung und fir das Debugging bereitstellt. Als Framework bietet
GATE eine Bibliothek mit einer Vielzahl von  verschiedensten
sprachwissenschaftlichen Ressourcen, sowie eine Schnittstelle flr das Importieren
und Exportieren von Daten, flr das Einbinden der Ressourcen in Analyseverfahren
und fur die Darstellung der Daten bzw. der Ergebnisse der Analysen (vgl.
Cunningham, 2002; Cunningham et al., 2002).

Die Ressourcen, welche GATE bietet, werden in sprachliche,
sprachverarbeitende und darstellende (grafische Oberflaiche) unterteilt.
Sprachliche Ressourcen sind Methoden und Algorithmen, welche Korpora, Lexika,
Ontologien erstellen und verwalten. Sprachverarbeitende Ressourcen sind jene,
die fur die sprachlichen Analysen verwendet werden wie beispielsweise
Wortartenerkennung, Grundformreduktion, Koreferenzauflosung etc. All diese
Ressourcen werden unter dem Begriff CREOLE (Collection of REusable Objects
for Language Engineering) zusammengefasst (vgl. Cunningham, 2002;
Cunningham et al., 2002).

Die grundsatzlichsten Ressourcen, die in sehr vielen NLP Verfahren zum
Einsatz kommen, sind im ANNIE Plug-In (A Nearly New IE System)
zusammengefasst, um die Verwendung dieser zu erleichtern. Dieses Plug-In
beinhaltet einen Tokenisierer, eine Satzgrenzenerkennung, eine
Wortartenerkennung, einen Eigennamenerkennung, eine Koreferenzauflosung,
und einen semantischen Tagger. Dieser dient dazu, spezielle semantische
Information, wie beispielsweise Datumsangaben und Adressen, aus dem Text zu
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extrahieren und anschlieRend diese Informationen den entsprechenden Token
zuzuordnen (vgl. Cunningham, 2002; Cunningham et al., 2002).

In GATE ist es prinzipiell auch moéglich, die Ressourcen beliebig miteinander
zu kombinieren, obgleich einige das vorhergehende Abarbeiten von anderen
bedingen. Die aus den Prozessen gewonnen Informationen werden dem Benutzer
dann mittels eines speziellen Annotierungsschemas zur Verfugung gestellt (vgl.
Cunningham, 2002; Cunningham et al., 2002.; Cunningham et al., 2010).

Im Zuge dieser Arbeit wird auf eine detailliertere Beschreibung von GATE
verzichtet. Fur weitere Informationen sei auf Cunningham et al. (2010)
beziehungsweise auf GATE (2010) verwiesen.

6.2 Wordnet

WordNet ist eine an der Princeton Universitat entwickelte und von Hand erstellte
lexikalische Datenbank der englische Sprache. In der dritten Version dieser
Datenbank sind an die 160 000 Worter (Substantive, Verben, Adjektive und
Adverbien) gespeichert. Alle Worter sind in Mengen von Synonymen (synsets)
gruppiert, welche jeweils ein bestimmtes Konzept reprasentieren. Diese Synsets,
ca. 120 000 in der dritten Version, sind untereinander mittels semantischer und
lexikalischer Relationen verbunden. (vgl. WordNet, 2010; Fellbaum, 1998a).

Struktur von WordNet

In WordNet werden alle Woérter in verschiedene, hierarchisch angeordnete,
Kategorien eingeteilt. Jede dieser Kategorien hat ein spezielles Wort (unique
beginner) als Wurzel. Die unique beginner reprasentieren jeweils eine spezifische
semantische Bedeutung bzw. Kategorie, wie beispielsweise Kommunikation, Tiere,
Geflihle etc. Alle Worter werden anhand ihrer Synonymitaten bzw. anhand der
Hyperonym/Hyponym Struktur in die entsprechenden Hierarchien eingeordnet. Fir
Substantive gibt es 25 unique beginner, was der Anzahl der Dateien entspricht, in
denen alle Substantive abgespeichert sind. Die Anzahl der unique beginner kann
allerdings durch geschickte Gruppierung auf elf reduziert werden (vgl. Abbildung
15) (vgl. Miller, 1999).

Verben werden anhand von 15 unique beginner eingeordnet, welche sich
allerdings von den unique beginner der Substantive unterscheiden. Eine Kategorie
beinhaltet beispielsweise Zustandsverben, die anderen sind unterteilt in Verben,
die Bewegungen, Kommunikation, Besitz etc. ausdriicken (Fellbaum, 1998b).

Adjektive werden in WordNet in zwei Klassen unterteilt. Einerseits gibt es

beschreibende Adjektive (z. B.: gro3, schon, schnell etc.), andererseits gibt es
relationale Adjektive (z.B.: familiar), die aus Ableitungen von Substantiven
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entstehen und meist eine sehr enge Beziehung zu diesem Wort aufweisen
(vgl. Miller, 1999).

psychol. feature

Abbildung 15: WordNet unique beginner (Miller, 1999)

Semantische Verbindungen

Die einzelnen Woérter bzw. der Synsets sind Uber semantische Relationen
miteinander verbunden, wobei es in Abhangigkeit von der Wortart unterschiedliche
Verbindungen gibt. Fir Substantive werden die Relationen Synonymie,
Hyperonymie, Antonymie und Meronymie verwendet. Synonyme sind Woérter, die
in einem bestimmten Kontext die gleiche Bedeutung haben (z.B.: Aufzug und Lift).
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Hyperonymie ist jene Verbindung, bei dem ein Wort dem anderen Ubergeordnet
ist. FUr das Wort Katze ist beispielsweise das Wort Tier ein Hyperonym. Die
umgekehrte Relation wird als Hyponym bezeichnet. Antonymie bezeichnet eine
gegenteilige Bedeutung, wie z. B.: die Worter Sieg und Niederlage. Meronymie
bezeichnet die Teil-von-Beziehung, z.B.: eine Bliite ist Teil einer Pflanze. Die zu
Meronymie entgegengesetzte Beziehung wird Holonymie bezeichnet (vgl. Miller,
1995).

Fir Verben gibt es in WordNet die Relationen Synonymie, Hyperonymie,
Troponymie und Implikation. Troponymie bedeutet, dass zwei Woérter sehr
ahnliche Aktivitdten bezeichnen, die als nahezu gleich zu sehen sind. Troponyme
sind beispielsweise marschieren und gehen oder auch fliistern und sprechen. Eine
Implikation ist in diesem Kontext eine Aktivitat, die eine andere Aktivitadt bedingt.
So ist die Voraussetzung, dass man irgendwo ankommt, dadurch bedingt, dass
man dort hinfahrt oder hingeht. Fiur Adjektive und Adverbien werden prinzipiell
Synonymie und Antonymie angewandt (vgl. Miller, 1995).

Mit Hilfe von verschiedenen Interfaces ist es mdéglich, die oben genannten
Beziehungen bzw. Woérter, die solche Beziehungen zueinander aufweisen, aus
WordNet zu extrahieren. Dies bringt natirlich erhebliche Vorteile fir die
semantische Analyse von Texten und daher wird WordNet auch das zentrale
Element dieser Analyse im System darstellen.

6.3 Weitere Tools und Frameworks

In diesem Abschnitt werden zusatzlich zu WordNet und GATE weitere, fur die
Umsetzung der in Abschnitt 5 vorgestellten Konzepte benétigte, Tools und
Frameworks kurz erlautert.

6.3.1 Java OpenDocument Converter

Der Java OpenDocument Converter (JOD Converter) dient dazu, die
unterschiedlichsten Dateiformte in ein gewlinschtes Format zu konvertieren. Mit
dem JOD Converter kdnnen sowohl OpenOffice Formate als auch Microsoft Office
Formate konvertiert werden. DarUber hinaus werden PDF, RTF und HTML
unterstutzt. Eine PDF Datei kann allerdings nur erzeugt werden, das Einlesen
einer PDF Datei ist nicht mdglich. Ein wesentlicher Nachteil dieses Tools ist
jedoch, dass fiir die korrekte Funktionsweise eine Installation von OpenOffice nétig
ist. Weitere Informationen zum JOD Converter finden sich auf der Homepage der
Entwickler (vgl. Art of Solving, 2010).

6.3.2 PDFBox

PDFBox ist eine Java PDF Bibliothek, welche das Arbeiten mit PDF — Dateien in
Java ermdglicht. Damit ist es moéglich, PDF — Dateien zu erzeugen, diese zu
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manipulieren und Daten aus vorhandenen Dateien zu extrahieren (vgl. Apache,
2010). Diese Bibliothek wird im System eingesetzt, um PDF — Dateien der
weiteren Verarbeitung zuganglich zu machen.

6.3.3 XtraK4Me

XtraK4Me ist ein Algorithmus zur Extraktion von Schlisselwértern und Phrasen
zum Zwecke der Generierung von Metadaten. Dieser Algorithmus funktioniert fur
verschiedene Sprachen wie beispielsweise Deutsch, Englisch oder auch
Franzosisch. Dabei verwendet dieser Algorithmus das GATE Framework fir die
Tokenisierung, die Satzgrenzenerkennung und fur die Wortartenerkennung.
Zusatzlich werden die Stoppworter identifiziert, sowie morphologische Analysen
und ein Chunking durchgefiihrt. Abschlielend werden anhand von statistischen
und lexikalischen Methoden die Keyphrases aus dem Dokument extrahiert
(SmILE, 2010).

6.3.4 HTML Cleaner

Der HTML Cleaner ist ein Open Source HTML Parser fir Java. Mit Hilfe dieser
Bibliothek ist es mdglich, auf die einzelnen HTML Element in einer HTML Datei
zuzugreifen und diese zu manipulieren. Der HTML Cleaner ermoglicht es darliber
hinaus, die Ausgangs HMTL — Datei zu bereinigen bzw. aus diesem bereinigten
Dokument eine XML Datei zu erzeugen (vgl. HTML Cleaner, 2010).

6.3.5 JDOM

JDOM st ein Java API, welches dazu dient, XML in Java zuganglich zu machen.
Mit diesem API ist es mdglich, XML Dateien zu lesen, sie zu manipulieren und sie
wieder auszugegeben bzw. neue XML Dateien zu erzeugen (vgl. JDOM, 2010).

6.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden die einzelnen Tools und Frameworks prasentiert, die in
weiterer Folge fiur die Umsetzung der in Kapitel 5 vorgestellten Konzepte
verwendet werden.

GATE wird fur die grundlegenden Analysen wie Tokenisierung,
Wortartenerkennung, Satzgrenzenerkennung usw. eingesetzt. Mit Hilfe von
WordNet werden anschlieRend die semantischen Analysen durchgefiihrt. Der JOD
Converter dient dazu, die unterschiedlichsten Dateiformate der Eingangsdateien in
ein einheitliches HTML Format umzuwandeln. Um auch PDF Dateien verwenden
zu konnen, wird mittels der PDFBox der Text aus diesen Dateien extrahiert und
ebenfalls in eine HTML Datei umgewandelt. Der HTML Cleaner dient dazu, die
essentiellen Daten aus diesen HMTL Dateien zu extrahieren, um anschlieRend
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mittels des JDOM APIs XML Dateien zu erzeugen, welche alle, fir die weitere
Verarbeitung, bendtigten Daten beinhalten. XtrakK4Me wird verwendet, um eine
zusatzliche Moglichkeit zu bieten, die Auswahl der Schlisselwoérter zu
beeinflussen, indem die von diesem Algorithmus ermittelten Schllsselworter und
Phrasen in den Prozess der Extraktion mit einbezogen werden.

Im nachfolgenden Kapitel wird die konkrete Umsetzung der in Kapitel 5
vorgestellten Konzepte aufgezeigt. Dabei wird auch auf die Integration der in
diesem Kapitel prasentierten Tools und Frameworks eingegangen. Dariiber hinaus
wird die konkrete Funktionalitdt der Tools, welche im System Anwendung findet,
naher erldutert.
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7 Concept Extractor

In diesem Kapitel wird der Concept Extractor vorgestellt, der aus einem beliebigen
natlrlich sprachlichen Dokument Konzepte und Daten extrahiert, die den
wesentlichen Inhalt des Textes reprasentieren. Der Concept Extractor ist Teil des
Automatic Question Creator, welcher ausgehend von diesen extrahierten Daten
automatisch Fragen generiert. In diesem Abschnitt werden nun eine detaillierte
Darstellung der Funktionsweise des Systems und die konkrete Implementierung der
Konzeptextraktion prasentiert. Dabei wird auch gezeigt, wie die in Kapitel 5
aufgezeigten Konzepte umgesetzt werden und es wird auf die Integration der Tools
und Frameworks aus Kapitel 6 in das System naher eingegangen. Des Weiteren
wird kurz auf Probleme eingegangen, die wahrend der Implementierungsphase
aufgetreten sind. Anschlielend wird die Benutzeroberflache vorgestellt und es
werden einige Erweiterungsmoglichkeiten bzw. Verbesserungsmoglichkeiten
prasentiert.

7.1 Architektur

In Abbildung 16 wird die grundlegende Architektur des Automatic Question Creator
gezeigt, wobei nicht grau hinterlegten Module den Concept Extractor darstellen.
Das graphische Benutzerinterface dient dabei als Schnittstelle zwischen Benutzer
und Applikation. Der Benutzer hat die Mdglichkeit, dem System ein Textdokument
zuzufhren, welches anschlieend die Module Vorverarbeitung, Textanalyse,
Datenermittlung und Konzeptextraktion durchlauft.

In den Modulen Vorverarbeitung und Textanalyse werden die externen Tools
und Frameworks aus Kapitel 6 verwendet sowie zusatzlich die Erkenntnisse aus
dem theoretischen Teil der Arbeit mit eingebracht. Dabei wurden verschiedene, aus
diesen Erkenntnissen ableitbare Algorithmen implementiert und in das System
integriert. Dieser gesamte Prozess liefert dann als Ergebnis jene Woérter und
Phrasen des Textes, welche die wesentlichen Inhalte und Konzepte des Textes
reprasentieren sollen. Mittels dieser extrahierten Konzepte werden dann die Fragen
generiert und dem Benutzer angezeigt.

Die Implementierung der Fragengenerierung ist nicht Teil dieser Arbeit und
daher wird an dieser Stelle auf Lankmayr (2010) verwiesen.
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Abbildung 16: Prinzipielle Architektur des Automatic Question Creator

7.2 Implementierung

In diesem Abschnitt werden die konkrete Implementierung der Konzepte sowie die
Verwendung der externen Tools und Frameworks naher erldutert. Dieser Abschnitt
gliedert sich dabei anhand der Module aus Abbildung 16.

7.2.1 Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung gliedert sich prinzipiell in zwei Teile. Als erstes findet eine
Formatkonvertierung statt um anschlieRend grundlegende morphologische und
syntaktische Analysen des Textes durchfiihren zu kénnen.

7.2.1.1 Formatkonvertierung

Bei der Formatkonvertierung wird das Eingangsdokument in ein geeignetes Format
transformiert. Dieses transformierte Format ist in diesem Falle eine XML Datei, die
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alle wesentlichen Inhalte und strukturellen Eigenschaften des Ausgangsdokumentes
beinhaltet. In Abbildung 17 wird die prinzipielle Architektur der Formatkonvertierung
vorgestellt.

Das System unterstitzt als Eingangsformate prinzipiell die Dokumenttypen
.doc, .odt, .pdf und .html. Darlber hinaus bietet das System die Mdglichkeit, eine
URL anzugeben. Des Weiteren ware es mdglich, alle Dateitypen, welche vom
OpenDocument Converter unterstlitzt werden und fir ein derartiges System sinnvoll
sind, in das System zu integrieren. Fir die Eingangsformate doc, odt und html ist
der Prozess der Formatkonvertierung immer der Selbe. Als erstes wird dabei mittels
des OpenDocument Converter die Datei eingelesen und in eine HTML Datei
umgewandelt. Die entstehende Datei wird anschliefiend in ein geeignetes XML
Format Ubergefihrt. Dabei wird die Datei mittels des HTML Cleaners bereinigt,
wobei spezielle ungeeignete Strukturen aus dieser entfernt werden. Danach werden
mit diesem Tool die einzelnen HTML Tags bzw. deren Inhalte aus dem Dokument
ausgelesen.

4 T
Formatkonvertierung

Extraktion
des Wikipedia
[ Cluelltextes Parser
der URL

PDFtoHTML
Konverter

einheitliches
HTML Format
EL

C XML Konverter X

<m

Abbildung 17: Schema der Formatkonvertierung
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Diese fur die weitere Bearbeitung bendtigten Informationen werden somit
anschlieflend mittels des JDOM APIs in ein XML Schema Ubergefuhrt und fur die
weitere Verarbeitung gespeichert. Diese Informationen reprasentieren einerseits die
Struktur des Ursprungstextes und andererseits den Text selbst. Als Struktur des
Ursprungstextes sind sowohl der Titel des Dokuments, die Gliederung des Textes
durch die Uberschriften als auch die speziellen Formatierungen und die speziellen
Annotationen zu verstehen. Alle weiteren Informationen im Dokument werden
verworfen. So werden beispielsweise das eventuell vorhandene Inhaltsverzeichnis,
die Literaturliste, Tabellen, Bilder, Bildunterschriften usw. ignoriert. Die beim
Prozess der Formatkonvertierung erzeugte XML Datei enthalt somit alle fur die
weitere Verarbeitung essentiell bendétigten Informationen.

Falls dem System eine URL angegeben wird, wird versucht, den Quelltext
jener Internetseite zu extrahieren, welche diese URL referenziert. Wenn dies gelingt
ist die weitere Vorgehensweise ident zu der oben beschriebenen Vorgehensweise
fur .doc, .odt und .html Dateien. Allerdings gibt es eine Ausnahme. Sollte die
(gultige) URL eine Referenz auf eine WIKIPEDIA Seite sein, so wird der extrahierte
Quelltext dem sogenannte Wikipedia Parser zur Verfligung gestellt. Dieser Parser
entfernt unnétige Informationen aus dem Quelltext, welche sonst nicht
herausgefiltert werden und eventuell die Performance des Systems stark
beeinflussen konnte. Die mit diesem Parser erzeugte HTML Datei wird wiederum
dem OpenDocument Converter zur Verfligung gestellt und der Ubliche Ablauf der
Formatkonvertierung wird fortgesetzt.

Der Wikipedia Parser wurde implementiert, da diese Online Enzyklopadie sehr
umfangreich ist und fir viele Personen eine wichtige Informationsquelle darstellt.
Zusatzlich wird dieser Parser dadurch sinnvoll, dass die in dieser Enzyklopadie
enthaltenen Artikel alle einen ahnlichen Aufbau mit sich bringen und daher die
Entfernung der nicht verwendbaren Informationen einfach zu gestalten ist. Dieser
Prozess erhdht damit die Effizienz und die Zuverlassigkeit des Systems deutlich.

Ein besonderer Fall des Eingangsformates ist das PDF Format, da selbst der
OpenDocument Converter keine PDF Dateien verarbeiten kann. Darlber hinaus
wurde im Zuge der Recherchen fur diese Arbeit kein zuverlassiges und frei
verflugbares Programm aufgefunden, welches die fur die weitere Verarbeitung
bendtigten Informationen aus einer PDF Datei auslesen kann. Aus diesem Grund
wurde der PDFtoHTML Converter entwickelt. Dieser liest mit Hilfe der PDFBox
samtliche textuellen Informationen aus der PDF Datei aus und versucht mittels
vordefinierten Regeln, die relevanten Information, wie beispielsweise Uberschriften,
Titel usw. im Text zu identifizieren. Diese Informationen werden dann anschlief3end
dazu genutzt, eine geeignete HTML Datei zu erzeugen, welche dann wiederum dem
OpenDocument Converter fur die weitere Verarbeitung zur Verfigung gestellt wird.
Hierbei sei allerdings erwahnt, dass der PDFtoHTML Converter sehr primitiv und
unausgereift ist und daher teilweise wenig zufriedenstellende Ergebnisse liefert.
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Dies ist bedingt dadurch, dass das Konvertieren einer PDF Datei eine sehr
komplexe Aufgabe darstellt und darlber hinaus nicht mit dem zentralen Thema
dieser Arbeit einhergeht.

7.2.1.2 Textvorverarbeitung

Im Anschluss an die Formatkonvertierung wird die Textvorverarbeitung
durchgefuhrt. Sie ist Voraussetzung fur die nachfolgende Textanalyse. Die
prinzipielle Vorgehensweise bei dieser Vorverarbeitung wird in Abbildung 18
dargestellt. Das zentrale Element bei diesem Prozess ist das GATE Tool, woraus
hauptsachlich das ANNIE Plug-In Anwendung findet.
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Abbildung 18: Schema der Textvorverarbeitung
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Der Input der Textvorverarbeitung ist die bei der Formatkonvertierung
erzeugte XML Datei. Aus dieser XML Datei wird dann der Text abschnittsweise
extrahiert und dem GATE Tool zur Verfliigung gestellt, was bedeutet, dass sowohl
Uberschriften, als auch die Textkdrper selbst jeweils separat mittels GATE
analysiert werden. Im Verarbeitungsprozess von GATE selbst werden in diesem Fall
die einzelnen Module des ANNIE Plug-Ins auf den Text angewendet. Zusatzlich wird
noch der Noun Chunker, welcher einem CEROLE Plug-In entspricht, verwendet. Als
erstes wird der Text tokenisiert. AnschlieRend wird ein sogenannter Gazetteer
ausgefuhrt, der zur Erkennung geographischen Bezeichnungen im Text dient.
Danach werden eine Satzgrenzenerkennung und eine Wortartenerkennung
durchgefiihrt. Als nachstes wird der sogenannte Transducer verwendet, der hierbei
zur Erkennung von Eigennamen eingesetzt wird. Abschlielend werden eine
Koreferenzauflésung sowie eine ldentifizierung von Nounchunks durchgefiihrt.

Das Ergebnis der GATE Analyse ist ein spezielles Annotationschema,
welches alle gefundenen Informationen zu jedem Wort beinhaltet. Aus diesem
Annotationschema werden dann jene Informationen herausgefiltert, die fir die
weitere Verarbeitung des Textes bendtigt werden. Zusatzlich dazu werden fir jedes
Wort die unique beginner aus WordNet ermittelt und diesen Informationen
hinzugefiigt. Diese Informationen werden dann wiederum in ein geeignetes XML
transformiert und in einer Datei abgespeichert.

7.2.2 Textanalyse

Die Textanalyse gliedert sich in drei Abschnitte. Dabei werden strukturelle,
statistische und semantische Analysen durchgefuhrt. Die fur die Textanalyse
bendtigten Daten werden dabei das im Vorverarbeitungschritt erzeugte XML
Dokument extrahiert. Fir diese Textanalyse wurde eine geeignete interne
Datenstruktur eingefiihrt, die es ermdglicht, fir die jeweilige Analysemethode die
Einflisse auf das endgultige Gesamtgewicht zu speichern, um anschliefende die
Berechnung des Endgewichtes nachvollziehbar und zentral gestalten zu kdnnen.
Dabei ist zu erwahnen, dass alle nachfolgend beschriebenen Analysemethoden
unabhangig voneinander aus dem Prozess der Analyse ausgegliedert werden
kénnen. Einzig die statistische Analyse muss durchgefuhrt werden, da andere
Analyseverfahren das dabei ermittelte statistische Gewicht unbedingt bendtigen.

7.2.2.1 Strukturelle Analyse

Die strukturelle Analyse befasst sich mit dem Auffinden von speziellen Strukturen in
den Texten. Diese speziellen Strukturen sind besondere Uberschriften in den
Dokumenten, spezielle Formatierungen, Koreferenzen sowie die speziellen
Annotierungen.
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Zur strukturellen Analyse wirde prinzipiell auch die Unterteilung der
Dokumente in einzelne Abschnitte gehdren. Diese Unterteilung findet allerdings
schon in den Vorverarbeitungsschritten statt, wobei der Einfachheit halber ein
Abschnittswechsel mit dem Auftreten einer neuen Uberschrift der hdchsten
Kategorie gleichzusetzen ist.

Spezielle Uberschriften sind vor allem Kurzfassung und Schiiisselwérter.
Diese werden bei der nachfolgenden statistischen Analyse nicht bertcksichtigt, d. h.
die Auftrittshaufigkeit eines Wortes in der Kurzfassung oder in den Schlisselwoértern
wirkt sich nicht auf das statistische Gewicht aus bzw. die Wérter besitzen in diesen
Abschnitten kein statistisches Gewicht. Allerdings haben diese Woérter sehr wohl
einen Einfluss auf das Endgewicht. So bekommt jedes Wort im Text, dass auch in
der Kurzfassung oder in den Schlisselwoértern vorkommt, einen bestimmten Faktor
zugewiesen, der sich positiv auf das Endgewicht auswirkt (siehe Abschnitt 7.2.2.3).

Spezielle Formatierungen von Woértern, wie beispielsweise fett oder kursiv
formatierte bzw. unterstrichene Worter werden ebenfalls bei der strukturellen
Analyse bericksichtigt. Dies beruht auf die Annahme, dass Woérter, die solch eine
Formatierung aufweisen mit relativ groRer Wahrscheinlichkeit wichtig sind. Diesen
Wortern wird ebenfalls ein bestimmter positiver Wert  (Wormatting) —als
Formatierungsgewicht zugewiesen.

Daruber hinaus werden bei der strukturellen Analyse auch die speziellen
Annotationen, welche von GATE identifiziert werden, mit einbezogen. Dabei erhalt
jedes Wort, das Teil einer speziellen Annotation ist, einen vordefinierten und
einstellbaren Faktor (Wannotation) als Annotationsgewicht zugewiesen. Diese
Faktoren kénnen fir jede spezielle Annotation individuell bestimmt werden und
wirken sich folglich auf alle Worter aus, die als spezielle Annotation identifiziert
werden. So werden beispielsweise Worter, die zur speziellen Annotation Person
gehdren mit dem Faktor a gewichtet, Worter die zur Kategorie Datum gehdren
werden mit dem Faktor B gewichtet, wobei die Faktoren a und B frei wahlbar sind.

7.2.2.2 Statistische Analyse

Als statistische Analyse des Textes wird hierbei die Ermittlung der Haufigkeit des
Auftretens eines Wortes im Text bezeichnet. Dabei ist zu beachten, dass einerseits
die Haufigkeit standardmafig nur abschnittsweise ermittelt wird und andererseits die
Ermittlung der Haufigkeit eine Grundformreduktion der Worter bedingt. Diese
Grundformreduktion wird bereits im Vorverarbeitungsschritt mittels eines Stemming
Algorithmus (Porter Stemmer) durchgefihrt.

Bei der Ermittlung wird also jedes Vorkommen eines auf die Grundform

reduzierten Wortes ermittelt. Dabei werden ausschlieBlich nur jene Worter gezahilt,
die von GATE als Substantive und Verben erkannt werden. Als Haufigkeitsmal} wird

86



7 Concept Extractor

dabei eine spezielle Version der inversen Dokumentfrequenz (IDF) benutzt. Dabei
wird im Concept Extractor die Anzahl von jedem Wort in einem Abschnitt mit der
Anzahl des am haufigsten im Abschnitt vorkommenden Wortes normiert. Dies hat
zur Folge, dass dem haufigsten im Abschnitt vorkommenden Wort das statistische
Gewicht 1 zugewiesen wird. Der Hauptzweck dieser Normierung ist, den Einfluss
der Lange eines Dokuments bzw. eines Abschnittes auf die Ermittlung des
statistischen Gewichtes und damit auf die Berechnung des Endgewichtes zu
reduzieren.

Des Weiteren wird bei dieser Analyse bereits vor der Normierung der Einfluss
der Koreferenzen auf das statistische Gewicht berlcksichtigt. Dabei wird das
statistische Gewicht des Wortes, auf welches sich die Koreferenz bezieht um eins
erhoht, da durch diese Koreferenz dieses Wort prinzipiell einmal 6fters vorkommt.
Dieselbe Prozedur bietet sich auch fir Akronyme und Anaphorische Ausdriicke an.
Dies ist allerdings in diesem System nicht berticksichtigt worden.

7.2.2.3 Semantische Analyse

Der erste Schritt bei der semantischen Analyse ist die Ermittlung der ahnlichen
Worter fir jedes Wort. Dies wird mit Hilfe von WordNet durchgefiihrt, wobei
zuséatzlich auch ein AhnlichkeitsmaR fiir diese Wortpaare bestimmt wird. Dabei
stehen beim Concept Extractor zwei verschieden Algorithmen zur Auswahl, welche
frei wahlbar sind leicht unterschiedliche Ergebnisse liefern.

Unabhangig vom gewahlten Ahnlichkeitsalgorithmus werden dabei fir jedes
Substantive alle ahnlichen Substantive im Dokument abschnittsweise ermittelt und
geeignet gespeichert. Ein Wort ist einem anderen Wort ahnlich, wenn das
AhnlichkeitsmaR der Worter Uber einem vordefinierten Schwellenwert liegt. Dieser
Schwellwert kann vor der Ahnlichkeitsberechnung bestimmt werden. Das hierbei
verwendete Ahnlichkeitsmal® wird von den oben erwahnten Algorithmen jeweils flr
ein bestimmtes Wortpaar zurlickgeliefert.

Eine zuséatzliche Bedingung fir die Ahnlichkeit von zwei Wértern ist, dass sich
die beiden Worter mindestens einen unique beginner teilen missen. Dies beruht
darauf, dass ein Wort, nur dann zu einem anderen ahnlich sein kann, wenn sie sich
die gleiche WordNet Kategorie teilen. Diese Ahnlichkeiten beeinflussen das
endgultige Gesamtgewicht auf unterschiedlichste Art und Weise.

Diese Einfliisse werden nachfolgend kurz beschrieben:
1. Wortdhnlichkeit: Als erstes wird ein Wortahnlichkeitsgewichtsfaktor gebildet,

der das statistische Gewicht der ahnlichen Worter eines Wortes auf das Wort
selbst beriicksichtigt. Dabei wird die zuvor ermittelte Ahnlichkeit ebenfalls in
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die Berechnung mit einbezogen. Der Wortahnlichkeitsgewichtsfaktor wird
nach Formel 7.1 ermittelt.

n 71
Weim (1) = Z Witar () * sim j

j=1

Dabei bezeichnet wy;,,, (i) den Wortdhnlichkeitsgewichtsfaktor fir das Wort i.
n ist die Anzahl der ahnlichen Worter von Wort i, w4 (j) ist das statistische
Gewicht des j - ten ahnlichen Wortes von Wort i und sim; ;, ist gleich dem
Ahnlichkeitsmal zwischen Wort i und dem j - ten dhnlichen Wort von Wort i.

. Ahnlichkeit mit dem Titel: Hierbei wird der Titelgewichtsfaktor berechnet.
Dieser Faktor soll die Ahnlichkeit von jedem Wort zum Titel ausdriicken.
Dabei wird jedem Wort jener Wert zugewiesen, der sich nach Formel 7.2
berechnet.

7.2

n
Weitie (1) = Z factoryitie * simg jy
=1

Dabei ist w1 (i) der Titelgewichtsfaktor flir das Wort i. n ist gleich der
Anzahl der Worter im Titel, welche zu Wort i ahnlich sind. sim; ;y ist gleich
die Ahnlichkeit des Wortes i mit dem j - ten &hnlichen Wort im Titel. Der
Faktor factory;. ist ein frei einstellbarer Parameter, der die GroRe der
Auswirkungen des Titelgewichtsfaktors im Endgewicht charakterisieren soll.

. Ahnlichkeit mit Uberschriften: Hierbei wird der Uberschriftengewichtsfaktor
fur jedes Wort ermittelt. Dabei wird analog zu der Berechnung der
Ahnlichkeit mit dem Titel die Ahnlichkeit eines Wortes zur Uberschrift, in
dessen Textkorper sich das das Wort befindet, anhand von Formel 7.3
berechnet.

n 7.3

Wheadline () = Z factoryeqdiine * Stim j)
==

Dabei ist Wyeqaiine(i) der Uberschriftengewichtsfaktor fiir das Wort i. n ist
gleich der Anzahl der Wérter in der Uberschrift, welche zu Wort i ahnlich
sind. sim; ) ist in diesem Fall gleich der Ahnlichkeit des Wort i mit dem j -
ten ahnlichen Wort in der Uberschrift. Der Faktor factoreqaiine iSt €in frei
einstellbarer Parameter, der die Auswirkungen des
Uberschriftengewichtsfaktors im Endgewicht bestimmt.
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4. Ahnlichkeit mit Kurzfassung und Schliiisselwértern: Dabei werden die
Faktoren berechnet, die die Ahnlichkeit eines Wortes zu den Wértern in
Kurzfassung und Schlisselworter reprasentieren. Die Berechnungen
erfolgen nach den Formeln 7.4 und 7.5.

n 7.4
Wapstract (1) = Z factorgpseract * Sim(i,j)
j=1
n 7.5
Wkeywords(i) = Z faCtorkeywords * Sim(i,j)
j=1

Dabei ist wypsirace (1) der Kurzfassungsgewichtsfaktor und wyeyyoras (i) der
Schlisselwdrtergewichtsfaktor. n ist die Anzahl der zum Wort i &hnlichen
Worter in der Kurzfassung bzw. in den Schlisselwortern. Sollte sich das
Wort selbst in diesen Abschnitten befinden, so ist der Ahnlichkeitsfaktor
sim(; jy dleich eins, was bedeutet, dass die Faktoren factorypsirace bZW.
factoryeyworas Vollstandig in die Gewichtsfaktoren dieses Wortes mit
einbezogen werden. sim ; reprasentiert das Ahnlichkeitsmalk zwischen
Wort i und Wort j.

5. Ahnlichkeit Uberschriften mit Titel: Dabei wird die Ahnlichkeit einer
Uberschrift mit dem Titel bertcksichtigt. Das bedeutet, dass einem Wort,
welches im Textkdrper einer Uberschrift auftritt und diese Uberschrift Wérter
beinhaltet, welche zusatzlich im Titel vorkommen bzw. in den &ahnlichen
Wértern der Titelworter auftreten, ein hdherer Uberschriftengewichtsfaktor
zugewiesen wird. Dies wird durch die Adaption des Faktors factorpeqqiine i
Formel 7.3 (Berechnung der Ahnlichkeit eines Wortes mit einer Uberschrift)
bewerkstelligt. Dabei wird dieser Faktor nach Formel 7.6 abgeandert.

faCtorheadline,new = faCtorheadline,old * (faCtortitle,headline * 2) 7.6
Yi= 1 0j=m sim(wordy, (i), word,(j)) 7.7

factotiitie headtine = e

Dabei ist factoryeqqiineoia 9leich dem factoryeqqiine aus Formel 7.3.
wordy (i) ist das i — te Substantive der Uberschrift und word,()) ist das j —
te Substantive des Titels. n ist gleich der Anzahl der Hauptworter in der
Uberschrift und m ist die Anzahl der Substantive im Titel. Der Ausdruck
sim(wordy, (i),word;(j)) entspricht der mittels WordNet ermittelten
Ahnlichkeit von Wort i aus der Uberschrift mit dem Wort j aus dem Titel. Die
Multiplikation mit dem Faktor zwei begriindet sich damit, dass der Faktor
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factoriitie neadrine €iN€ Zahl zwischen null und eins ist. Dass bedeutet, dass
im besten Fall, d. h. die Worter im Titel sind exakt die Wbérter in der
Uberschrift,  der  factoryeqqiine fur  die Berechnung  des
Uberschriftengewichtsfaktors verdoppelt wird, da der ermittelte Faktor
factoryitie neaatine IN diesem Fall gleich eins ist.

Rekursive Wortadhnlichkeit. Dabei werden die einzelnen Woérter nicht nur auf
die Ahnlichkeit zu anderen Uberprift, sondern es werden auch die ahnlichen
Worter der A&hnlichen Woérter in die Berechnung dieses rekursiven
Gewichtsfaktors mit einbezogen. Die Berechnung dieses Faktors erfolgt
nach Formel 7.8.

n m 7.8
Wrecursive (1) = E(Wstat(j) * Sim(i,j) * Z Wiiqar (k) * Sim(j,k))
j=1 k=1

Der Ausdruck wyecyrsive (i) = X7 1 Wstar (j) * sim; jy ist analog zu Formel
7.1. Bei der Berechnung des rekursiven Gewichtsfaktors werden aber
zusatzlich far jedes zu Wort w; ahnliche Wort w; die ahnlichen Worter
ermittelt und in die Berechnung mit einbezogen. Dabei ist m die Anzahl der
ahnlichen Worte von Wort w; und sim;,, die Ahnlichkeit von Wort w; mit
Wort wy,.

Kategoriegewicht. Fir die Bestimmung des Kategoriegwichtes (wcqtegory )
werden die zuvor ermittelten unique beginner von jedem Wort verwendet.
Die Berechnung dieses Gewichtes erfolgt mittels Formel 7.9.

1 7.9
— %

Weategory (l) = n

n
2 faCtorbeginner (])
j=1

Dabei ist n die Anzahl der unique beginner von Wort i, und der Faktor
factoryeginner(J) ist ein vordefinierbarer und frei wahlbarer Wert fur jeden
unique beginner.

Xtrak4Me Keyphrases: Dabei wird der in Abschnitt 6.3.3 vorgestellt
Algorithmus benutzt, um aus einem Dokument relevante Daten zu
extrahieren. Diesen dabei extrahierten Worter und Phrasen wird dabei vom
Algorithmus ein MaR fur die Relevanz zugeordnet, welches als wy,ypprqse in
das System integriert wird.
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7.2.3 Ermittlung relevanter Daten

Bei der Ermittlung der relevanten Daten werden die einzelnen in den
vorhergehenden Schritten berechneten Werte nach Formel 7.10 zusammengeflgt,
um das Gesamtgewicht eines Wortes zu erhalten.

w (i) = Wstat * (1 + Wsim(i) + Wtitle(i)+ Wheadline @) + Wabstract(i) 7.10

+ Wkeywords(i) + Wannotation (L) + Weategory (L)

+ Wformatting(i) + Wkeyphrase (l) ) + Wrecursive(i)

Alle Waérter, die abschlieRend ein Gesamtgewicht haben, dass kleiner ist als
ein vordefinierter Schwellwert werden verworfen. Alle tbrigen Worter werden nach
anschlielend dem Gesamtgewicht nach sortiert und der Median gebildet. Alle
Worter, die ein Gewicht haben, welches groflier ist als der Median, werden bei der
nachfolgenden Extraktion der Konzepte berlcksichtigt.

7.2.4 Extraktion der Konzepte

Dabei wird fur jedes der im vorangegangen Schritt ermittelten Worte in einem
Absatz das am hochsten gewichtete Auftreten dieses Wortes gesucht, da die
Moglichkeit besteht, dass verschiedenen Vorkommen von ein und demselben Wort
in einem Absatz unterschiedliche Gewichte haben kdénnen. Dies kann durch
fehlerhaftes Erkennen von Koreferenzen durch Gate oder auch durch die speziellen
Formatierungen auftreten, welche sich immer nur auf das Wort selbst beziehen.
Nach der Ermittlung der am héchsten gewichteten Worter werden fur diese Worter
passende Phrasen (Nounchunks) gesucht, da diese im Allgemeinen eine hdhere
Aussagekraft haben als die einzelnen Worter. Diese ermittelten Phrasen werden
dann abschlieBend dem Benutzer angezeigt.

7.2.5 Probleme bei der Implementierung

Die bei der Implementierung der verschiedenen in diesem Abschnitt vorgestellten
Methoden und Algorithmen entdeckten Probleme werden in diesem Abschnitt kurz
beschrieben.

Durch das Fehlen eines universellen Formatkonverters kommt der
OpenDocument Converter zum Einsatz. Dieser unterstitzt viele Dateiformaten hat
aber auch zwei wesentliche Nachteile. Einerseits kann dieser keine PDF Dateien
einlesen, was zur Implementierung des PDFtoHTML Konverters flihrte, andererseits
bedingt der Konverter eine vollstandige Installation von OpenOffice. Darlber hinaus
ist der PDFtoHTML Konverter wie bereits erwahnt relativ primitiv und liefert teilweise
relativ schlechte Ergebnisse.
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Des Weiteren haben viele der verwendeten Tools und Frameworks grof3e
Probleme mit Texten, die ungewdhnliche Abfolgen von Symbolen, Zeichen bzw.
Sonderzeichen beinhalten. Daher wird im Concept Extractor bereits sehr frih
versucht, diese Strukturen und Sonderzeichen aus den Eingangstexten
herauszufiltern. Allerdings ist Anzunehmen, dass es noch viele weitere solcher
Strukturen und spezielle Abfolgen existieren, welche Probleme verursachen und
wahrend der Testphase nicht erkannt wurden. Diese konnten somit in diesem Fall
nicht behandelt werden.

Zusatzlich traten bei der GATE Annotierung auch Probleme mit falsch
erkannten Annotierungen auf. Diese falschen Daten beeinflussen den ganzen
Extraktionsprozess in einer negativen Art und Weise und verursachen dadurch
oftmals falsche bzw. ungenligende Ergebnisse. Des Weiteren wurde auch das
Problem erkannt, dass durch dieses Annotierungen bzw. die gesonderte
Behandlung der Annotierungen ebenfalls oftmals falsche Ergebnisse erzielt wurden.

Weitere Probleme traten bei der Integration der einzelnen Tools und
Frameworks in das System auf. Es ist oftmals relativ schwierig, diese zu integrieren,
oftmals bedingt durch schlechte oder nicht vorhandene Dokumentationen. Des
Weiteren bendtigen diese Programme des Ofteren spezielle Bibliotheken bzw.
oftmals die gleichen Bibliotheken in unterschiedlichen Versionen. Dies flhrte dann
oft zu Konflikten, die nur sehr schwer aufzulésen sind.

Auch bei der Verwendung von WordNet traten Probleme auf. Dabei wurde der
Extraktionsprozess vor allem durch das Fehlen von Wértern in der Datenbank von
WordNet behindert. Dies gilt vor allem fur nicht alltdglich verwendete Worter des
englischen Sprachgebrauchs und insbesondere fur die Inkonsistenz der Integration
der Eigennamen. Es sind zwar viele Eigennamen in WordNet integriert und die
Verbindungen dieser mit anderen Eintragen funktioniert bestens, allerdings kann
diese Datenbank klarerweise nicht alle Namen beinhalten. Ungeeignete Ergebnisse
sind dann oftmals auf dieser Tatsche begriindet.

Des Weiteren ist Anzumerken, dass viele der implementierten Algorithmen

sehr rechenintensiv sind. Dies hat zur Folge, dass die Analyse eines Dokuments in
Abhangigkeit von dessen Lange einige Minuten dauern kann.
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7.3 Sichtweise des Benutzers

Nach dem Starten des Programms wird dem Benutzer der Einstiegsbildschirm
angezeigt (vgl. Abbildung 19). Dieser Bildschirm gliedert sich in ein
Navigationsfenster auf der linken Seite und in ein Anzeigefenster. Zusatzlich gibt es
eine Mendleiste, welche die grundlegenden Operationen wie neue Datei einfligen,
laden, speichern usw. beinhaltet.

Training Mode " A Welcome to the Question Creator

Original File

% Perform Annotation \

’){n Configuration —\

\/‘

= e e T == /
\ \# . s \
2 i W e \
\ . X
- ; W i
I \ [
1 b LIRS
\ i § 45 :
Note:  The first time the program gets started with a new file it may take several time until the needed =unn!§tmns are
Estlbh!h!d' For further information consult the help menu. ;

N i -(,, o

. Question Preparation

w Question Generation

Syrthatica - Unregistared Evalustion Copy!

Abbildung 19: Automatic Question Creator: GUI

Nach dem laden einer neuen Datei bietet sich dem Benutzer die Moglichkeit,
die Annotierung des Textes durchfihren zu lassen. Die Ergebnisse dieser
Annotation zeigt Abbildung 20. Diese werden als Text inklusive den
dazugehoérenden Annotationen im Anzeigefenster dargestellt. Dabei werden die die
einzelnen Annotationstypen mittels unterschiedlicher Farben verdeutlicht. Zusatzlich
bietet sich dem Benutzer die Moglichkeit, sich den Text auch in der gestemmten
Form sowie in Form der verwendeten XML Repréasentation anzeigen zu lassen.
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Training Mode
= Perform Annot
( Normal Text
a Stemmed Text

E_I Internal Text

’/\ Configuration

g Question Generation

1estion Preparation

Syrthetica - Unregistered Evalustion Copy!

Beginnings ( 1278 - 1526)

Fallowing the extinction of the Babenbergs in the 13th century, Austria came briefly under the rule of the Czech King Otakar ||

Contesting the election of Rudolf | of Habshurg as Emperor, Otakar was defeated and killed by the German King, who took
Austria and gave itto his sons in 1278. Austria was ruled by the Habshurgs for the next 640 years. In the 14th and 15th centuries,
the Habshurgs began to accumulate other provinces in the vicinity of the Duchy of Austria, which remained a small Duchy along
the Danuhe, and Styria, which they had acquired from Ottokar alongside with Austria, Carinthia and Carniola came under Habshurg
rule in 1338, Tyrol in 1363. These provinces, together, became known as the Habsburg Hereditary Lands, although they were
sometimes all lumped together simply as Austria. The history of the following two centuries had many ups and downs. Following
the natahle, but shart rule of Rudolf IV, his hrothers Albert Il and Leopold Ill split the realms in the Treaty of Neuberg in 1379,
Albert retained Austria proper, while Leopold took the remaining territories. In 1402, there was another split in the Leopoldinian
line, when Ernest the Iron took Inner Austria { Styria, Carinthia and Carniola ) and Frederick IV hecarme ruler of Tyrol and Further
Austria. The territories were only reunified by Ernest 's son Frederick V ( Frederick Ill as Holy Roman Emperor ), when the
Albertinian line { 1457 ) and the Elder Tyrolean line ( 1490 ) had become extinct. In 1438, Duke Albert V of Austria was chosen as
the successor to his father - in - law, Emperar Sigismund. Although Albert himself only reigned for a year, from then on, every
emperor was a Habshurg, with only one exception. The Habsburgs began also to accumulate lands far fram the Hereditary Lands.
In 1477, the Archduke Maximilian, only son of Emperor Frederick IlI, married the heiress of Burgundy, thus acgquiring most of the
Lowy Countries for the family. His son Philip the Fair married the heiress of Castile and Aragon, and thus acquired Spain and its
Italian, African, and New World appendages for the Habsburgs. The Habsburgs' hereditary territories, however, were soon
separated from this enormous empire when, in 1520, Emperor Charles V [eft them to the rule of his brother, Ferdinand

Austria and The Reformation (1526 - 1618 )

In 1526, fallowing the Battle of Mohacs, in which Ferdinand 's brather - in - law Louis Il, King of Hungary and Bohemia, was
killed, Ferdinand expanded his territaries, bringing Behemia and that part of Hungary not occupied by the Ottomans under his
rule. Habsburg expansion into Hungary, however, led to freguent conflicts with the Turks, particularly the so - called Long War of
1593 to 1606. Austria and the other Hahshurg hereditary provinees ( and Hungary and Bohemia, as well ) were much affected by
the Reformation. Although the Habsburg rulers themselves remained Catholic, the provinces themselves largely converted to
Lutheranism, which Ferdinand | and his successors, Maximilian I, Rudolf Il, and Mathias largely tolerated. In the late 16th
century, however, the Counter - Reformation and the Society of Jesus began to make its influence felt, and the Jesuit - educated

Archduke Ferdinand of Austria, who ruled over Styria, ly Roman Emperor, was
Energetic in suppressing heresy in the provinces which he|This window shows the annotated file content

Legend: Person Address Coref Entity Phone Identifier Facility Location Internet Organization
Date Street JobTitle Category

Money

Abbildung 20: Beispiel eines annotierten Textes

Im nachsten Schritt wird das System flir die Textanalyse und die damit
einhergehende Gewichtsberechnung konfiguriert. Dabei bieten sich dem Benutzer
zwei unterschiedliche Maoglichkeiten, diese Konfiguration zu gestalten. Die erste

Méglichkeit zeigt Abbildung 21.

& Question Preparation

e Question Generation

Standard settings

|History -

Please select a category for the text

Consider word similarity [T Consider word similarity (alternative implermentation)
Consider the title

Consider headlines Check headlines against title

Consider ahstract words
Consider keywords

Caonsider special annotations

Advanced settings
Weights/Similarities by Chapter

Recursive Waord Similarity
SmILE Keyphrases

[_IWeights/Similarities by Docurment

Abbildung 21: Algorithmen Auswahl
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In diesem Auswahlfenster kdnnen die Benutzer jene Algorithmen wahlen, die
fur die Analyse verwendet werden sollen. Dabei ist zu beachten, dass die
statistische Analyse immer durchgefiihrt werden muss, da diese die Voraussetzung
fur die weiteren Analyseverfahren darstellt. Die Benutzer kénnen dabei auch den
Anhnlichkeitsalgorithmus bestimmen, sowie angeben, ob die Berechnungen
kapitelweise durchgefiihrt werden sollen oder ob das gesamte Dokument in einem
Schritt analysiert wird. Hierbei ist zu erwahnen, dass mit der Kapitelmethode im
Normallfall bessere Ergebnisse erzielt werden kénnen.

Der Benutzer hat bei diesen Einstellungsoptionen also die Mdglichkeit, die
Integration von Titel, Kurzfassung, Schlisselwérter, und Uberschriften individuell zu
gestalten, um so gegebenenfalls den Prozess der Konzeptextraktion auf die Art und
Struktur des Dokuments anzupassen.

Des Weiteren hat der Benutzer die Moglichkeit, eine bestimmte Kategorie
vorzugeben. Die Kategorie beeinflusst dabei die Faktoren, die bei der
Gewichtsberechnung mit einbezogen werden. Diese Faktoren bzw. deren
Manipulation ist gleichzeitig die zweite Option zur Konfiguration des Systems. Diese
Méglichkeit wird in Abbildung 22 dargestellt.

Change the needed settings below and save them by clicking the save button on the left side

Settings

E Save Configuration Title correction factor e Formatting Tag factor | S

Abstract correction factor i 5
Weywiords correction factor | 18 2

Word similarity factor =

Headline correction factars | o048 :] [ 06 C] [ 04 CI [ 03 31 [0,25 :] [ 0.2 C]
Preprocessing Threshald ]2 &

Word Sirnilarity Threshold 80 <

Annotation factors [persnn vl [ 1.8 ﬂ

.- Eeginner factors = vl [act\vity v] [1,2 :l

Insert news Categaory _ﬁ_lnsert :
Delete selected Category e > Snelete_

Abbildung 22: Konfiguration der einzelnen Gewichtsfaktoren

In diesem Konfigurationsmentu koénnen die einzelnen Faktoren, wie
beispielsweise der Titelfaktor, die Uberschriftenfaktoren usw. verandert werden.
Diese Anderungen wirken sich dann bei der nachfolgenden Gewichtsberechnung
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auf das Endgewicht aus. Des Weiteren bietet das System hierbei die Mdglichkeit,
den Einfluss der speziellen Annotationen sowie der unique beginner gezielt zu
verandern. Dies dient dazu, auf eventuell spezielle Bedlrfnisse, die ein Text einer
speziellen Wissenskategorie mit sich bringt, in die Berechnung der Gewicht mit
einflieRen lassen zu kdnnen.

Dariiber hinaus kann der Wert fiir das AhnlichkeitsmaR veréndert werden,
welches bestimmt, wie ahnlich ein Wort zu einem anderen sein muss, um als
ahnliches Wort klassifiziert zu werden. Je niedriger dieser Faktor, desto mehr
Worter werden als ahnlich bestimmt, da die semantischen Verbindungen dann
weitlaufiger sein kénnen und daher mehr Wérter als ahnlich erkannt werden. Der
Preprocessing Threshold hingegen ist der Wert, der angibt, ob ein Wort
abschlieliend als semantisch relevant klassifiziert wird, falls das Gesamtgewicht
Uber diesem Schwellwert liegt. Je hdher dieser Wert, desto weniger Worter werden
dementsprechend extrahiert und dem Nutzer angezeigt. Zusatzlich kénnen die
Benutzer eigene Kategorien mit den von ihnen gewtnschten Einstellungen erstellen
und abspeichern bzw. diese auch wieder |6schen.

Nach dem optionalen konfigurieren des Systems kdnnen die Nutzer die
Textanalyse und die damit einhergehende Gewichtsberechnung starten. Das
Ergebnis dieser Berechnung zeigt Abbildung 23. Wie in dieser Abbildung ersichtlich,
wird die Farbgebung der speziellen Annotationen auf Grund der Ubersichtlichkeit
weiter beibehalten.

Austria 's allies - Britain , Holland | and Russia , were all wary of getting involved in the conflict . Thus began the War of
the Austrian Succession { 1740 - 1748 ) , one of the more confusing and less eventful wars of European history | which
ultimately saw Austria holding its own |, despite the permanent loss of most of Silesia to the Prussians . In 1745 | following
the reign of the Bavarian Elector as Emperor Charles VIl | Maria Theresa 's hushand Francis of Lorraine , Grand Duke of
Tuscany , was elected Ermperor | restoring control of that position to the Habsburgs ( or |, rather |, to the new cormposite house
of Habsburg - Lorraine ) . For the eight years following the Treaty of Aix - la - Chapelle that ended the War of the Austrian
Succession , Maria Theresa plotted revenge on the Prussians . The British and Dutch allies who had proved so reluctant to

help her in her time of need were dropped in favour of the French in the so - called Reversal of Alliances of 1756 . That

same year , war once again erupted on the continent as Frederick |, fearing - latnehad o neaaeantiuo jvgsion
) __ |MNoun phrase: Prussia and Ausiria
of Saxony . The Seven “ears ' War |, too | was indecisive , and saw Prussi Statistical weight: 7.0 (50) France ,
and Austria all combining against him | and with only Hanover as a significalCategory: localion Austria |
exhausted |, continuing the allance with France { cemented in 1770 with the S'mggra:’:gg;&
Archduchess Maria Antonietta to the Dauphin ) |, but also facing a dangero hungary 90% ith the
alliance of Frederick the Great of Prussia and Catherine the Great of Russ — 20/and 80% 1774
d s . ; I E th P . 4A ) netherlands 50% .
caused a serious crisis in east - central Europe , with Prussia and Austria belgium 90% gains in
the Balkans , ulimately leading to the First Partition of Poland in 1772 , in laly 90% Austria 's
holland 50%
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Abbildung 23: Gewichteter Text
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Die Benutzer haben bei der Anzeige des gewichteten Textes nun die
Moglichkeit, sich genauere Information Uber die Gewichtsberechnung anzeigen zu
lassen. Dafir muss nur der Cursor Uber ein bestimmtes Wort platziert werden,
wodurch ein Tooltip angezeigt wird, welcher jene Informationen beinhaltet, die flr
dieses Wort relevant sind. Im Beispiel in Abbildung 23 ist flir die Anzeige des
Tooltips das Wort Austria ausgewahlt worden. Als erstes wird die zu diesem Wort
gehdrende Nominalphrase (Prussia and Austria) angezeigt. AnschlieRend wird das
statistische Gewicht gezeigt. Fir dieses Wort ist dieses Gewicht 1, da es das am
haufigsten vorkommende Wort in diesem Abschnitt ist. Des Weiteren wird die
Exakte Anzahl des Wortes in diesem Abschnitt prasentiert, welche in diesem Fall
funfzig betragt.

Die Category zeigt den unique beginner des Wortes Austria in WordNet an. In
diesem Fall ist dieser eindeutig, was bedeutet, dass dieses Wort nur eine
Bedeutung in WordNet aufweist. Dies ist im Allgemeinen nicht der Fall, da ein Wort
oftmals mehrere Bedeutungen hat. Danach sind die ahnlichen Worter und das
dazugehérende Ahnlichkeitsmal angefiihrt. Das aus diesen Wértern und Werten
berechnete Gewicht fur die Wortdhnlichkeit wird unter diesen Wértern angezeigt.

Die danach folgenden Eintrage im TooltipText zeigen, dass das Wort im Titel,
in der Kurzfassung und in den Schlisselwortern vorkommt. Des Weiteren ist
erkennbar, dass dieses Wort eine spezielle Annotation (Ort) ist und dass durch
diese Kategorie bzw. den dahinterstehenden Faktor das Endgewicht ebenfalls
beeinflusst wird. Das rekursive Gewicht ist bei diesem Wort auf Grund der
zugrundeliegenden Berechnungsmethode vernachlassigbar. Das Keyphrase Weight
zeigt an, dass der XtraK4Me Algorithmus das Wort ebenfalls als wichtiges
Schlusselwort ausgewahlt hat. Zusatzlich wird die von diesem Algorithmus
bestimmte Relevanz fiir dieses Wort angezeigt. AbschlieRend wird in diesem Tooltip
dann das aus den anderen Faktoren und Werten berechnete Gesamtgewicht fur das
ausgewahlte Wort angezeigt.

Nach der Textanalyse und Gewichtsberechnung haben die Benutzer die
Médglichkeit, die Question Preparation durchzufihren. Diese dient dazu, die
geeigneten Woérter und Phrasen zu extrahieren, die als semantisch relevante Daten
identifiziert wurden. Diese Woérter und Phrasen werden, wie in Abbildung 24
ersichtlich fur jeden Abschnitt gesondert dargestellt. Dabei wird, wenn der Cursor
Uber einer Phrase platziert wird, wiederum ein Tooltip angezeigt. Dieser beinhaltet
neben dem Wort, welches ausgewahlt und um welches die Phrase gebildet wurde,
auch das Gesamtgewicht dieser Phrase.
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Abbildung 24: Extrahierte Worter und Phrasen

AbschlieRend bietet sich dem Benutzer die Mdglichkeit, sich in Abhangigkeit
dieser Phrasen geeignete Fragen zu den unterstitzten Fragetypen erzeugen zu
lassen. Abbildung 25 zeigt drei mit dem Automatic Question Creator erzeugte
Lickentextfragen. Des Weiteren werden in diesem System die Fragetypen Multiple
Choice, Single Choice und offene Fragen unterstitzt. Fur eine detaillierte
Beschreibung des Prozess zur Fragengenerierung sei nochmals auf Lankmayr
(2010) verwiesen.

Abbildung 25: Erzeugte Liickentextfragen
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7.4 Evaluierung

Die Evaluierung des Concept Extractors wurde als Teil der Evaluierung des
Automatic Question Creators durchgefihrt. Diese Evaluierung wurde gemeinsam
mit Klaus Lankmayr (2010) durchgefuhrt, da sich die Evaluierung nur fur das
Gesamtsystem als zielfUhrend herausgestellt hat. In diesem Abschnitt werden
allerdings nur jene Ergebnisse der Evaluierung aufgezeigt, die mit dem Concept
Extractor in Verbindung stehen. Dabei wurden vor allem die extrahierten Konzepte
naher beleuchtet sowie die Benutzeroberflache bewertet.

Prinzipielle Vorgehensweise

Die funf ausgewahlten Probanden waren Personen im Alter zwischen 24 und 30
Jahren, wobei eine Testperson davon weiblich war. Unter den Testpersonen
befanden sich 4 Studenten und ein Softwareentwickler (mit HTL Abschluss und 10-
jahriger Berufserfahrung). Von den vier Studenten studierten 2 Telematik, eine
Person studiert Betriebswirtschaftslehre und die vierte Person studierte Padagogik,
Betriebswirtschaftslehre und Psychologie.

Das Beispielsdokument war dabei ein englischsprachiger, von Chris
Hendrickson, verfasster Text, der Uber das Portal des MIT OpenCourseWare
gefunden wurde und von Projektmanagement handelt (vgl. MIT OCW, 2010). Dabei
wurden allerdings nur die ersten drei Abschnitte des zweiten Kapitels verwendet.
Zusatzlich sei hierbei erwahnt dass diese Art der gesamten Evaluierung eine
Ableitung der Evaluierung von Fragen mittels der Observation Matrix von Cannella,
Ciancimino & Campos (2010) ist. Zu Beginn wurden die Probanden gebeten, das
Beispielsdokument, aus welchen die Konzepte und Fragen extrahiert worden sind,
aufmerksam zu lesen. Nach dem Lesen wurden sie aufgefordert die funf
wesentlichsten Konzepte (Worter und Phrasen) der einzelnen Kapitel zu
identifizieren. AnschlieRend wurden den Testpersonen die vom Concept Extractor
extrahierten Konzepte zur Bewertung vorgelegt.

Nach dem bewerten der Konzepte wurden die Probanden gebeten, fir jeden
der unterstitzten Fragetypen des Automatic Question Creator je zwei Fragen je
Kapitel von Hand 2zu erzeugen. Danach wurde den Probanden der
Evaluierungsbogen vorgelegt. Auf diesem befanden sich pro Kapitel und pro
Fragetyp jeweils vier Fragen. Diese vier Fragen bestanden dabei jeweils aus zwei
von Hand erzeugten und zwei vom Automatic Question Creator erzeugten Fragen in
beliebiger Reihenfolge. Fur die Evaluierung wurden die Probanden gebeten, die
einzelnen Fragen nach bestimmten Kriterien zu bewerten. Diese Kriterien sind
folgende:
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1. pertinence: Dieser Wert gibt die Relevanz der Frage in Bezug auf das
Thema des Textes bzw. des Abschnittes an.

2. level: Dieser Wert gibt den Schwierigkeitsgrad der Frage an.

3. distractors: Dieses Kriterium soll ein MaR fur die Qualitat der Distraktoren
darstellen (nur bei Multiple Choice Fragen)

4. concept. Dieser Wert soll die Relevanz des extrahieren Konzeptes, welches
die Grundlage fir die erzeugten Fragen darstellt, angeben (nur bei
Lickentextfragen, da sich das Konzept bei den unterschiedlichen
Fragetypen nicht unterscheidet).

5. answer. Dieser Wert gibt die Qualitdt des berechneten Textabschnittes flr
die Referenzantwort bei Offenen Fragen an.

Auswertung

Fur die Auswertung der Evaluierungsergebnisse werden vom gesamten
Evaluierungsprozess nur die Werte fur die Relevanz der einzelnen Konzepte
(concept) bzw. die von den Probanden extrahierten Konzepte verwendet. Daher
kann diese Auswertung in zwei Schritte unterteilt werden.

Als erstes werden die Extrahierten Konzepte der Probanden untereinander
und im Vergleich zum Concept Extractor bewertet. Dabei werden drei
Unterscheidungen getroffen. Einerseits werden die Ubereinstimmungen der von den
Probanden ermittelten Konzepte mit den finf besten, vom Concept Extractor
extrahierten, Konzepten bewertet, anderseits werden fur diesen Vergleich die zehn
besten Konzepte des Systems verwendet. Dariiber hinaus werden die einzelnen
Konzepte der Probanden untereinander verglichen. Bei der Auswertung wird die
durchschnittlichen Ubereinstimmungen der Konzepte in den einzelnen Kapiteln
ermittelt und anschlielRend der Mittelwert Uber alle Kapitel berechnet. Dabei ist zu
erwdhnen, dass bei der Auswertung eine vollstdndige Ubereinstimmung als
Ubereinstimmung klassifiziert wurde. Eine teilweise Ubereinstimmung wurde
hingegen als halbe Ubereinstimmung bewertet. Dies resultiert aus der Beobachtung,
dass die Probanden oftmals relativ lange Phrasen extrahiert haben, welche nur
teilweise Ubereinstimmen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 26 dargestellt.

Wie in dieser Abbildung ersichtlich zeigte sich, dass die Konzepte der
Testpersonen untereinander zu ca. 31% Ubereinstimmen. Eine vollstandige
Ubereinstimmung tritt dabei in 21% der Falle auf. Die Ubereinstimmungen der
Konzepte der Testpersonen mit den finf besten Konzepten des Concept Extractors
treten bei ca. 22% der Falle auf, fir vollstandige Ubereinstimmungen trifft dies auf
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rund 15% der Konzepte zu. Wenn nun die zehn besten Konzepte des Concept
Extractors als Vergleichskonzepte verwendet werden liegt dieser Prozentsatz bei
27% und in Bezug auf vollstandige Ubereinstimmungen bei 17%. Daraus erkennt
man, dass die Testpersonen etwas héhere Ubereinstimmungen untereinander
aufweisen, als im Vergleich mit dem System, allerdings lasst diese Analyse noch
keine Riickschliisse auf die Qualitat der extrahierten Konzepte zu.

Abbildung 26: Ubereinstimmungen der Konzepte

Im zweiten Schritt der Auswertung werden die Bewertungen der vom System
extrahierten Konzepte evaluiert. Abbildung 27 zeigt den durchschnittlichen Wert der
Relevanz der Konzepte fir jedes Kapitel bzw. flir das gesamte Dokument.

Relevanz der extrahierten Konzepte

Abbildung 27: Vergleich der Relevanz der extrahierten Konzepte

101



7 Concept Extractor

Wie in dieser Abbildung 27 ersichtlich ist die durchschnittliche Relevanz der
Konzepte in Kapitel zwei am hdchsten. Dies kann eventuell damit begrindet
werden, dass dieses das langste Kapitel im Testdokument ist. Des Weiteren wurde
ermittelt, dass von den dreil3ig vorgelegten Konzepten ca. 70% relevant sind. Ein
Konzept wird dabei als relevant klassifiziert, wenn die durchschnittliche Relevanz
eines Konzeptes einen Wert Uber 50 % aufweist (vgl. Abbildung 28).

Vergleich relevanter und nicht relevanter
Konzepte

90%

M relevante Konzepte

Abbildung 28: Vergleich von relevanten und nicht relevanten Konzepten

Diese Evaluierung verdeutlichte, dass der Concept Extractor durchaus in der
Lage ist, zufriedenstellende Konzepte aus einem Dokument zu extrahieren. Die
grafische Benutzeroberflache und die Usability des Systems wurden von Seiten der
Testpersonen durchwegs positiv bewertet. Sie fanden sich in diesem System rasch
zurecht und lobten dabei die klare Strukturierung des Systems sowie die Vielzahl an
Konfigurationsmoglichkeiten. Des Weiteren bewerteten die Probanden die
ausfuhrlich angezeigten Informationen in den einzelnen Prozessabschnitten als sehr
positiv. Negativ erwahnt wurde hauptsachlich die relativ langen Wartezeiten, welche
bei der Ausflihrung der einzelnen Berechnungsabschnitte auftreten. Diese kdnnen
allerdings mit den vielfaltigen und rechenintensiven Prozessablaufen erklart werden.

7.5 Mogliche Erweiterungen und Verbesserungen

Im Zuge des Entwicklungsprozesses und der Testphase sind einige Probleme
aufgetreten, welche die Ergebnisse des Systems negativ beeinflussen. Um diese
Einflisse zu vermindern, gibt es nun mehrere Erweiterungs - und
Verbesserungsmaglichkeiten.
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Eines der Hauptprobleme dieses Systems ist die Abhangigkeit von den
Ergebnissen, die GATE und WordNet liefern. Wird von diesen Tools ein Term
missinterpretiert, so zieht sich der Fehler meistens durch das gesamte Programm
und beeinflusst das endgultige Ergebnis oftmals negativ. Um dies zu verhindern, ist
es dankbar anderen NLP Tools zusatzlich zu integrieren, um die Ergebnisse zu
verbessern und um dieses Tools zu unterstutzen. Vor allem die Namenserkennung
(sehr sprachspezifisch) und die Koreferenzauflésung lieferten oftmals schlechte
Ergebnisse. Fir Koreferenzen wirde sich aullerdem eine Integration in den
Auswahlprozess dahingehend anbieten, dass auch die Koreferenzen als mogliche
Konzepte ausgewahlt werden, wobei diese natirlich bei der Anzeige durch die
Worter, die sie referenzieren, ersetzt werden missten, da diese Phrasen sonst
keinen Sinn ergeben wirden.

Eine weitere Verbesserung wirde mit relativ grof3er Wahrscheinlichkeit die
Adaptierung des Abschnitterkennungssystems mit sich bringen. Im Moment findet
ein Abschnittswechsel statt, wenn eine Uberschrift der hochsten Ebene auftritt. Es
ware von Vorteil, wenn dabei auch die anderen Uberschriftsebenen in geeigneter
Art und Weise mit einbezogen werden. Dafur musste dann eventuell auch die
Berechnung des Uberschriftengewichtsfaktors dahingehend adaptierte werden, so
dass auch die unterschiedlichen Uberschriftsebenen beriicksichtigt werden.

Darlber hinaus koénnte eine zusatzliche statistische Ermittlung des
gemeinsamen Auftretens von Woértern (Kollokationen bzw. Kookkurrenzen) zu
besseren Ergebnissen fuhren. Des Weiteren ware es von Vorteil, die Erkennung von
Akronymen und Anaphern zu verbessern bzw. zu integrieren, um vor allem die
statistischen Gewichte und damit auch die Endgewichte weiter verbessern zu
kdénnen.

Eine Wortbedeutungsdisambiguierung wirde ebenfalls einen Vorteil mit sich
bringen. Wenn die genaue Bedeutung eines Wortes bekannt ist, so wird die
Auswahl der ahnlichen Waérter aller Voraussicht nach genauer und damit erheblich
verbessert.

Ein erheblicher Nachteil des Systems ist natlrlich die sehr eingeschrankte
Verarbeitung von PDF Dateien. Daher bietet es sich auch hierbei an, den
PDFtoHTML Konverter zu verbessern bzw. einen anderen Konverter zu integrieren,
welcher solche Dateien besser unterstitzt und es somit ermdglicht, alle bendtigten
Informationen aus den Dokumenten zu extrahieren.

Ein weiterer Verbesserungsvorschlag ist die Adaptierung des Auswahlsystems
der relevanten Woérter. Im Moment werden alle Worter, deren Endgewicht Uber
einen bestimmten Wert liegt, als relevant klassifiziert. Es ware wahrscheinlich
vorteilhaft, in dieses Auswahlverfahren in geeigneter Art und Weise einzugreifen,
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um auf die extrahierten Worter und Phrasen besser Einfluss nehmen und auch die
Anzahl der extrahierten Worter direkt bestimmen zu konnen

Die Verwendung von themenspezifischen Korpora wirde die Performance des
Systems aller Voraussicht nach ebenfalls erheblich verbessern. Dabei wiirde
einerseits das System beschleunigt, andererseits wirde sich die Auswahl der
relevanten Woérter und Phrasen dahingehend verbessern, dass dann gezielt jene
Woérter ausgewahlt werden konnten, die durch den Korpus fiir dieses Thema als
relevant identifiziert werden kénnen. Die Verwendung von Korpora bringt allerdings
auch erhebliche Nachteile mit sich. Einerseits ware die Verarbeitung nur mehr
Themenspezifisch durchflihrbar, d. h. dass nur mehr Texte aus jenen Themen
analysiert werden konnten, fir welche ein themenspezifischer Korpus existiert.
Zusatzlich ist die Erstellung eines solchen Korpus dariber hinaus ein sehr
aufwendiger Prozess und das System daher eventuell nicht mehr zielfihrend.

Ebenfalls zielfihrend ware sicherlich eine Optimierung der Implementierten
Algorithmen, da diese relativ rechenintensiv sind und daher beispielsweise der
Einsatz als Webservice nur eingeschrankt moglich ist. Dabei ist allerdings zu
erwdhnen, dass die Rechenzeit sehr stark von der Ladnge des Dokuments bzw. von
der Lange der einzelnen Abschnitte abhangig ist.

7.6 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Concept Extractor, ein System zur Extraktion von
semantisch relevanten Daten aus naturlich sprachlichen Inhalten mit nachfolgender
automatischer Fragengenerierung, vorgestellt. Dieser Concept Extractor ist Teil des
Automatic Question Creators, der mittels der extrahierten Konzepte automatisch
Fragen erzeugt. Konkret wurden in diesem Kapitel die prinzipielle Architektur
aufgezeigt, die Implementierung erlautert und die konkrete Applikation vorgestellt.

Das System arbeitet prinzipiell in vier Schritten. Im ersten Schritt wird ein
beliebiges Eingangsdokument in ein internes Reprasentationschema umgewandelt,
welches alle wichtigen Informationen fur die weitere Verarbeitung beinhaltet.
Danach findet eine Textvorverarbeitung statt, wobei dem Text mit Hilfe der beiden
NLP Tools GATE und WordNet spezielle flr die weitere Verarbeitung bendtigte
Informationen hinzugefligt werden.

AnschlieBend findet die Textanalyse statt. Dabei werden statistische,
strukturelle und semantische Analysen durchgefuhrt. Die bei diesen Analysen
ermittelten Eigenschaften und Merkmale werden anhand verschiedenster Methoden
fur eine Berechnung von Gewichten flr jedes einzelne Wort herangezogen. Das
resultierende Gewicht eines Wortes gibt abschlielfiend Aufschluss (ber die Relevanz
des Wortes in Bezug auf den Inhalt, d. h. je héher das Gewicht, desto besser ist das

104



7 Concept Extractor

Wort geeignet, den Inhalt zu reprasentieren. Mittels der mit dieser Methode
bestimmten Worter werden dann abschlieRend Phrasen gebildet und diese dem
Benutzer zugéanglich gemacht.

Diese Worter und Phrasen dienen dem Automatic Question Creator in
weiterer Folge als Grundlage flr die automatische Fragengenerierung. Dieser
Prozess ist allerdings nicht Teil dieser Arbeit und deshalb sei an dieser Stelle
nochmals auf die Masterarbeit Entwurf und Entwicklung von Konzepten fiir die
automatische Fragengenerierung von Klaus Lankmayr (2010) verwiesen.

Zusatzlich wurde die grafische Benutzeroberflaiche des Systems aus der
Sichtweise eines Nutzers vorgestellt. Dabei wurde auf den grundsatzlichen Aufbau
dieser Oberflaiche naher eingegangen sowie die Funktionalitdt, die dieses
Programm bietet, erldutert. Darlber hinaus wurden die Konfigurationsmdéglichkeiten
des Systems aufgezeigt, sowie anhand eines Beispiels die angezeigten Ergebnisse
interpretiert.

Der darauf folgende Abschnitt dieses Kapitels befasste sich mit einer
Evaluierung des Systems, wobei die Ergebnisse auf ihre Sinnhaftigkeit Uberpruft
wurden. Dabei zeigte sich, dass ungefahr 70% der vom Concept Extractor
extrahierten Konzepte als relevant anzusehen sind. Die durchschnittliche Relevanz
der Konzepte betragt ca. 60 %. Daruber hinaus wurde aufgezeigt, dass die Anzahl
der Ubereinstimmungen zwischen den vom System extrahierten Konzepte und den
von den Testpersonen extrahierten Konzepten vergleichbar ist mit der Anzahl der
Ubereinstimmungen, welche die Konzepte der Probanden untereinander aufweisen.

Der abschlieliende Teil dieses Kapitels beinhaltet mogliche Erweiterungs —
und Verbesserungsvorschlage fiir das System. Dabei wurde auf die Mdglichkeiten,
eventuell andere, zuverlassigere externe Tools in das System zu integrieren,
eingegangen, sowie Adaptierungen der bestehenden Algorithmen vorgeschlagen.
Zusatzlich wurden andere Analysemethoden, wie beispielsweise der Einsatz von
Korpora oder die Verarbeitung von Kollokationen bzw. Kookkurrenzen, aufgezeigt.

Die Implementierung dieses Systems und die vorangehenden Recherchen

waren dem Autor in vielerlei Hinsicht lehrreich und informativ. Die gewonnen
Erkenntnisse und Erfahrungen werden daher im nachfolgenden Kapitel erlautert.
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8 Lessons learned

Die Erstellung dieser Arbeit und die Implementierung des Concept Extractors war
fur den Autor ein sehr intensiver und arbeitsaufwendiger, aber auch ein sehr
lehrreicher Prozess. Die dabei gewonnenen Erfahrungen und erlangten
Erkenntnisse werden sicherlich im weiteren Leben des Autors sehr hilfreich sein.

Die wichtigste Erkenntnis, welche in dieser Zeit gewonnen wurde, ist die
Wichtigkeit einer detaillierten Planung und das damit einhergehende Entdecken von
mdglichen Problemen, bevor diese Uberhaupt auftreten, um bereits frih in
geeigneter Art und Weise auf diese Probleme regieren zu kénnen. Obgleich es
naturlich oftmals sehr schwierig ist, diese Probleme in einer frihen Phase zu
entdecken. Allerdings erkannte der Autor auch, dass selten alles planmaRig ablauft.
Vor allem die Vorababschatzung der bendtigten Zeit der einzelnen Arbeitsschritte
funktionierte meistens weniger gut, was wahrscheinlich auch auf Erfahrungsmangel
des Autors zurlckzufiihren ist. Allerdings ist anzunehmen, dass diese
Abschatzungen in Zukunft aufgrund der gewonnen Erfahrungen bei diesem Projekt
sicherlich zuverlassiger funktionieren werden.

Im Zuge der Literaturrecherchen erkannte der Autor, dass ein Grolteil der
Ressourcen nur in elektronischer Form verfligbar ist. Dabei ist anzumerken, dass
diese elektronischen Ressourcen in sehr grof3er Anzahl vorhanden sind und es
daher sehr schwierig ist, die am besten geeigneten Materialien herauszufiltern. Des
Weiteren lernte der Autor, dass viele dieser Ressourcen strengen Restriktionen in
Bezug auf Form und Lange des Textes unterliegen, sodass das zentrale Thema des
Textes oftmals nur sehr eingeschrankt und wenig detailreich abgehandelt wird.
Dadurch ist es sehr schwierig konkrete Information Uber die in diesen Arbeiten
vorgestellten Methoden zu erhalten, um daraus geeignete Schllisse zu ziehen und
diese dann in den eigenen Entwurf mit einflieRen lassen zu kdnnen.

Bei der Implementierung lernt der Autor gute und ausfihrliche Dokumentation
von Software zu schatzen, da es groRe Probleme bereitete, die unterschiedlichsten
Tools und Frameworks in das System zu integrieren, ohne die anderen Module
dabei zu beeinflussen. Diese Schwierigkeiten waren oftmals auch auf das Fehlen
einer geeigneten Dokumentation zurlckzufuhren. Leider machte der Autor die
Erfahrung, dass sehr viele Software Projekte nicht bzw. nur sehr rudimentar
dokumentiert sind und sich daher teilweise die Verwendung dieser als nahezu
unmdglich herausstellte.

Des Weiteren bekam der Autor einen Einblick in die Komplexitat der
Textverarbeitung. Es zeigte sich, dass bereits oftmals unbedeutende Zeichen und
Symbole schwerwiegende Konsequenzen fiir die korrekte funktionsweise einer
Applikation haben kdnnen. Dabei wurde auch erkannt, dass es relativ schwierig ist,
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aus dem Konglomerat der unterschiedlichen Dateiformate ein allgemeines Format
zu erzeugen, welches alle gewlinschten bzw. nur die gewilnschten Informationen
beinhaltet.

Eine weitere Erfahrung die der Autor in der Implementierungsphase machte
war jene, dass es oftmals besser ist, nicht von externen Tools und Frameworks
abhangig zu sein, da oftmals viele Kompromisse eingegangen werden missen,
aufgrund dessen, dass diese selten genau jene Funktionalitdt anbieten, die
tatsachlich bendétigt wird. Dabei erwies es sich oft als vorteilhaft, die gewiinschte
Funktionalitdt selbst zu implementieren und damit einhergehend keine
Kompromisse bezlglich der Funktionsweise eingehen zu missen.

Trotz, oder vielleicht sogar auf Grund, der oftmals negativen Erfahrungen,
welche der Autor im Zuge des Projektes gemacht hat, sei hierbei allerdings erwahnt,
dass die Realisierung des Concept Extractors und dieser Masterarbeit
aulerordentlich viel Spal} bereitet hat und dariiber hinaus sehr lehrreich, informativ
und horizonterweiternd war.

107



9 Zusammenfassung

9 Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit war es, ein System zu entwerfen, welches aus natirlich
sprachlichen Texten jene Konzepte, also Worter und Phrasen extrahiert, die den
wesentlichen Inhalt und die zentralen Themen des Textes reprasentieren. Zusatzlich
sollen aufbauend auf diesen Konzepten automatisch Fragen erzeugt werden. Diese
Fragen sollen dabei eine Uberpriifung des Verstindnisses des Ausgangstextes
ermoglichen.

Zu Beginn dieser Arbeit wurden grundlegende Untersuchungen von Sprache
und Text durchgeflhrt und in die Verarbeitung natlrlicher Sprache eingefiihrt.
Zusatzlich wurden die Teilgebiete der Verarbeitung natirlicher Sprache, welche mit
dem Thema dieser Arbeit in enger Beziehung stehen, naher erldutert und erste
Erkenntnisse daraus extrahiert. So kénnen die Woérter prinzipiell in zwei Klassen
unterteilt werden, wobei prinzipiell nur die Klasse der Inhaltsworter fir die
Bedeutung des Textes wichtig sind. Des Weiteren zeigte sich, dass die Anzahl der
Vorkommen der einzelnen Woérter Ruckschlisse auf die Wichtigkeit des Wortes in
Bezug auf den Inhalt zuldsst. Dies flhrt in weiterer Folge zur statistischen Analyse
der Texte, welche grundsatzlich dem Zahlen der Woérter gleichzusetzten ist.

Fir solche Textanalysen sind allerdings wichtige Vorverarbeitungsschritte
unbedingt erforderlich. Als erstes ist es wichtig, den Text zu tokenisieren und die
einzelnen Satze im Text zu identifizieren. Zusatzlich wird flir eine statistische
Analyse eine Grundformreduktion benétigt, um die einzelnen Flexionsformen der
Woérter als ein und dasselbe Wort identifizieren zu koénnen. Diese
Grundformreduktion erweist sich in weiterer Folge in Bezug auf die Ergebnisse der
statistischen Analyse und auch in Bezug auf die weiteren Analysen als durchaus
vorteilhaft. Bei weiteren Recherchen im Gebiet der natlrlichen Sprachverarbeitung
zeigte sich, dass die Analyse weiterer sprachrelevanter Eigenschaften fir die
Funktionalitat der Extraktion von semantisch relevanten Daten durchaus zielfuhrend
ist. So wurde erkannt, dass Phrasen, in diesem Falle Nominalphrasen, eine hohere
Aussagekraft Uber den Inhalt besitzen als die einzelnen Woérter. Daher ist es wichtig,
diese Phrasen in den Texten zu identifizieren und sie im Auswahlprozess zu
berlcksichtigen. Zusatzlich zeigte sich, dass das Erkennen und das Auflésen von
Akronymen, anaphorischen Ausdricken und von Koreferenzen wesentlich zur
Verbesserung der erzeilten Ergebnisse beitragen kdnnen. Fir eine sinnvolle
Interpretation eines Textes ist es ebenfalls von Bedeutung, Namen von Personen,
Orten, Organisationen usw., zu erkennen, da diese oftmals zentrale Elemente in
einem Text darstellen. Daher ist es zielfuhrend, eine Eigennamenerkennung in den
Analyseprozess zu integrieren.

Bei der Betrachtung des aktuellen Forschungsstandes zeigte sich rasch, dass
eine sinnvolle Extraktion der relevanten Daten aus naturlich sprachlichen Texten nur
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durch zusatzliche semantische Analysen durchflhrbar ist. Diese semantischen
Analysen dienen dazu, die einzelnen Worter zu untersuchen und ihre Verbindungen
zueinander aufzuzeigen um daraus geeignete Schlisse ziehen zu kénnen. Dadurch
ist es beispielsweise moglich, eine Wortbedeutungsdisambiguierung durchzufiihren.

Des Weiteren zeigte sich diesen Recherchen, dass strukturelle Eigenschaften
der Texte wichtige zusatzliche Erkenntnisse Uber den Inhalt liefern kénnen. So
geben beispielsweise die Titel, Uberschriften, Kurzfassung, Schliisselwdrter usw.
einen direkten Hinweis auf den naheren Inhalt des Textes. Zusatzlich wurde in den
Untersuchungen oftmals auf die Bedeutung der Position der Worter im Text bzw. in
den Absatzen hingewiesen. Dieser Umstand konnte allerdings in weitere Folge bei
weiteren Nachforschungen nicht bestatigt werden, da diese Eigenschaft zu sehr von
der Art des Textes abhangt und daher nicht verallgemeinert werden kann.

Mittels dieser Erkenntnisse wurde anschlieBend der Concept Extractor
entwickelt. Dieses Applikation soll die wesentlichen Konzepte aus Texten
extrahieren und anschlieBend mit diesen Wortern und Phrasen als zentrale
Elemente Fragen generieren. Der prinzipielle Ablauf einer Textanalyse gliedert sich
dabei in die Vorverarbeitung, die Textanalyse, die Bestimmung und die Extraktion
der relevanten Konzepte und in die Fragengenerierung.

Bei der Vorverarbeitung wird dabei der Text aus einem beliebigen
unterstitzten Eingangsformat in ein internes Dateiformat umgewandelt. Dabei traten
allerdings bereits die ersten Schwierigkeiten auf. Andererseits ist die Extraktion von
bendtigten Eigenschaften der Texte nicht immer einfach (vor allem bei PDF
Dateien), andererseits befinden sich in den Dokumenten oftmals spezielle
Zeichenfolgen, die die Funktionsweise des Systems erheblich stéren. Der zweite
Schritt bei der Vorverarbeitung ist die Textvorverarbeitung, wobei die
grundlegenden, fur die weitere Verarbeitung bendtigten, syntaktischen und
morphologischen Analysen durchgefiihrt werden. Dabei werden eine Tokenisierung,
eine Satzgrenzenerkennung, eine Wortartenerkennung, eine Eigennamen-
erkennung, ein Stemming sowie eine Koreferenzauflosung abgearbeitet.

AnschlieBend werden die Textanalysen durchgeflihrt. Die Textanalyse
unterteilt sich dabei in statistische, strukturelle und semantische Analysen. Die dabei
ermittelten Eigenschaften werden in geeignete numerische Werte umgewandelt und
abschlielend zu einem Gesamtgewicht fur jedes Wort kombiniert. Bei der
statistischen Analyse wird die Anzahl der Vorkommen der auf die Grundform
reduzierten Worter ermittelt. Die strukturellen Analyse berlcksichtigt bestimmte
Eigenschaften wie Formatierungen und spezielle Uberschriften sowie bestimmte
Annotationen von Wartern, wie beispielsweise Personen, Orte, Organisationen usw.
Bei der semantischen Analyse werden die semantischen und lexikalischen
Verbindungen der einzelnen Woérter zueinander untersucht. Dabei werden im ersten
Schritt fir jedes Wort die ahnlichen Worte ermittelt. Die dabei berechnete
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Ahnlichkeit und das statistische Gewicht der &hnlichen Wérter wird in die
Berechnung des Endgewichtes des Ausgangswortes mit einbezogen. Anschliellend
werden die Einflisse von Titel, Uberschriften, Kurzfassung und Schliisselwdrtern
auf das Endgewicht berechnet. Dabei wird fir jedes Wort die Relevanz zu diesen
Textpassagen ermittelt und anhand von bestimmten Faktoren die Auswirkung auf
das Gesamtgewicht eines Wortes bestimmt. Diese Faktoren der einzelnen
Analyseverfahren kdnnen darlber hinaus vom Benutzer beliebig kombiniert und
individuell bestimmt werden.

Die einzelnen in den verschiedenen Analyseverfahren ermittelten Einflusse
auf das Endgewicht werden nach Abschluss der Analysen geeignet kombiniert und
ein Gesamtgewicht fir jedes Wort ermittelt. Anschlieliend werden die am hochsten
gewichteten Worte fir jeden Abschnitt extrahiert und mit diesen Woértern geeignete
Phrasen gebildet. Diese werden dem Benutzer in geeigneter Art und Weise
angezeigt, worauf dieser die Moglichkeit hat, sich auf diesen Phrasen basierende
Fragen erzeugen zu lassen.

Die Evaluierung des Systems verdeutlichte, dass der Concept Extractor
aulerordentlich zufriedenstellende Ergebnisse liefert. Es zeigte sich, dass
durchschnittlich 70% der vom System extrahierten Konzepte als relevant angesehen
werden. Die durchschnittliche Relevanz der einzelnen Konzepte liegt bei ungefahr
60%. Diese Werte veranschaulichen, dass mit dem Concept Extractor ein System
entwickelt wurde, welches fur weitere Forschungsarbeiten in diesem Gebiet als
ausgezeichnete Grundlage dienen kann.
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11.1 Evaluierung

Evaluierungsdokument:

Project Management

The management of construction projects requires knowledge of modern management as well as an
understanding of the design and construction process. Construction projects have a specific set of
objectives and constraints such as a required time frame for completion. While the relevant
technology, institutional arrangements or processes will differ, the management of such projects has
much in common with the management of similar types of projects in other specialty or technology
domains such as aerospace, pharmaceutical and energy developments.

Generally, project management is distinguished from the general management of corporations by the
mission-oriented nature of a project. A project organization will generally be terminated when the
mission is accomplished. According to the Project Management Institute, the discipline of project
management can be defined as follows:

Project management is the art of directing and coordinating human and material resources
throughout the life of a project by using modern management techniques to achieve predetermined
objectives of scope, cost, time, quality and participation satisfaction.

By contrast, the general management of business and industrial corporations assumes a broader
outlook with greater continuity of operations. Nevertheless, there are sufficient similarities as well as
differences between the two so that modern management techniques developed for general
management may be adapted for project management.

Supporting disciplines such as computer science and decision science may also play an important role.
In fact, modern management practices and various special knowledge domains have absorbed various
techniques or tools which were once identified only with the supporting disciplines. For example,
computer-based information systems and decision support systems are now common-place tools for
general management. Similarly, many operations research techniques such as linear programming and
network analysis are now widely used in many knowledge or application domains.

Specifically, project management in construction encompasses a set of objectives which may be
accomplished by implementing a series of operations subject to resource constraints. There are
potential conflicts between the stated objectives with regard to scope, cost, time and quality, and the
constraints imposed on human material and financial resources. These conflicts should be resolved at
the onset of a project by making the necessary tradeoffs or creating new alternatives. Subsequently,
the functions of project management for construction generally include the following:

e Specification of project objectives and plans including delineation of scope, budgeting,
scheduling, setting performance requirements, and selecting project participants.
e Maximization of efficient resource utilization through procurement of labor, materials and
equipment according to the prescribed schedule and plan.
e Implementation of various operations through proper coordination and control of planning,
design, estimating, contracting and construction in the entire process.
e Development of effective communications and mechanisms for resolving conflicts among the
various participants.
The Project Management Institute focuses on nine distinct areas requiring project manager knowledge
and attention:
e Project integration management to ensure that the various project elements are effectively
coordinated.
Project scope management to ensure that all the work required is included.
Project time management to provide an effective project schedule.
Project cost management to identify needed resources and maintain budget control.
Project quality management to ensure functional requirements are met.
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e  Project human resource management to development and effectively employ project
personnel.
e Project communications management to ensure effective internal and external
communications.
e Project risk management to analyze and mitigate potential risks.
e  Project procurement management to obtain necessary resources from external sources.
These nine areas form the basis of the Project Management Institute's certification program for project
managers in any industry.

Trends in Modern Management

In recent years, major developments in management reflect the acceptance to various degrees of the
following elements: the management process approach, the management science and decision support
approach, the behavioral science approach for human resource development, and sustainable
competitive advantage. These four approaches complement each other in current practice, and provide
a useful groundwork for project management.

The management process approach emphasizes the systematic study of management by identifying
management functions in an organization and then examining each in detail. There is general
agreement regarding the functions of planning, organizing and controlling. A major tenet is that by
analyzing management along functional lines, a framework can be constructed into which all new
management activities can be placed. Thus, the manager's job is regarded as coordinating a process of
interrelated functions, which are neither totally random nor rigidly predetermined, but are dynamic as
the process evolves. Another tenet is that management principles can be derived from an intellectual
analysis of management functions. By dividing the manager's job into functional components,
principles based upon each function can be extracted. Hence, management functions can be organized
into a hierarchical structure designed to improve operational efficiency. The basic management
functions are performed by all managers, regardless of enterprise, activity or hierarchical levels.
Finally, the development of a management philosophy results in helping the manager to establish
relationships between human and material resources. The outcome of following an established
philosophy of operation helps the manager win the support of the subordinates in achieving
organizational objectives.

The management science and decision support approach contributes to the development of a body of
quantitative methods designed to aid managers in making complex decisions related to operations and
production. In decision support systems, emphasis is placed on providing managers with relevant
information. In management science, a great deal of attention is given to defining objectives and
constraints, and to constructing mathematical analysis models in solving complex problems of
inventory, materials and production control, among others. A topic of major interest in management
science is the maximization of profit, or in the absence of a workable model for the operation of the
entire system, the suboptimization of the operations of its components. The optimization or
suboptimization is often achieved by the use of operations research techniques, such as linear
programming, quadratic programming, graph theory, queuing theory and Monte Carlo simulation. In
addition to the increasing use of computers accompanied by the development of sophisticated
mathematical models and information systems, management science and decision support systems
have played an important role by looking more carefully at problem inputs and relationships and by
promoting goal formulation and measurement of performance. Artificial intelligence has also begun to
be applied to provide decision support systems for solving ill-structured problems in management.

The behavioral science approach for human resource development is important because management
entails getting things done through the actions of people. An effective manager must understand the
importance of human factors such as needs, drives, motivation, leadership, personality, behavior, and
work groups. Within this context, some place more emphasis on interpersonal behavior which focuses
on the individual and his/her motivations as a socio-psychological being; others emphasize more
group behavior in recognition of the organized enterprise as a social organism, subject to all the
attitudes, habits, pressures and conflicts of the cultural environment of people. The major
contributions made by the behavioral scientists to the field of management include: the formulation of
concepts and explanations about individual and group behavior in the organization, the empirical
testing of these concepts methodically in many different experimental and field settings, and the
establishment of actual managerial policies and decisions for operation based on the conceptual and
methodical frameworks.
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Sustainable competitive advantage stems primarily from good management strategy. As Michael
Porter of the Harvard Business School argues:

Strategy is creating fit among a company's activities. The success of a strategy depends on doing
many things well - not just a few - and integrating among them. If there is no fit among activites, there
is no distinctive strategy and little sustainability.

In this view, successful firms must improve and align the many processes underway to their strategic
vision. Strategic positioning in this fashion requires:

e Creating a unique and valuable position.
e  Making trade-offs compared to competitors
e Creating a "fit" among a company's activities.

Project managers should be aware of the strategic position of their own organization and the other
organizations involved in the project. The project manager faces the difficult task of trying to align the
goals and strategies of these various organizations to accomplish the project goals. For example, the
owner of an industrial project may define a strategic goal as being first to market with new products.
In this case, facilities development must be oriented to fast-track, rapid construction. As another
example, a contracting firm may see their strategic advantage in new technologies and emphasize
profit opportunities from value engineering.

Strategic Planning and Project Programming

The programming of capital projects is shaped by the strategic plan of an organization, which is
influenced by market demands and resources constraints. The programming process associated with
planning and feasibility studies sets the priorities and timing for initiating various projects to meet the
overall objectives of the organizations. However, once this decision is made to initiate a project,
market pressure may dictate early and timely completion of the facility.

Among various types of construction, the influence of market pressure on the timing of initiating a
facility is most obvious in industrial construction. Demand for an industrial product may be short-
lived, and if a company does not hit the market first, there may not be demand for its product later.
With intensive competition for national and international markets, the trend of industrial construction
moves toward shorter project life cycles, particularly in technology intensive industries.

In order to gain time, some owners are willing to forego thorough planning and feasibility study so as
to proceed on a project with inadequate definition of the project scope. Invariably, subsequent changes
in project scope will increase construction costs; however, profits derived from earlier facility
operation often justify the increase in construction costs. Generally, if the owner can derive reasonable
profits from the operation of a completed facility, the project is considered a success even if
construction costs far exceed the estimate based on an inadequate scope definition. This attitude may
be attributed in large part to the uncertainties inherent in construction projects. It is difficult to argue
that profits might be even higher if construction costs could be reduced without increasing the project
duration. However, some projects, notably some nuclear power plants, are clearly unsuccessful and
abandoned before completion, and their demise must be attributed at least in part to inadequate
planning and poor feasibility studies.

The owner or facility sponsor holds the key to influence the construction costs of a project because
any decision made at the beginning stage of a project life cycle has far greater influence than those
made at later stages. Moreover, the design and construction decisions will influence the continuing
operating costs and, in many cases, the revenues over the facility lifetime. Therefore, an owner should
obtain the expertise of professionals to provide adequate planning and feasibility studies. Many
owners do not maintain an in-house engineering and construction management capability, and they
should consider the establishment of an ongoing relationship with outside consultants in order to
respond quickly to requests. Even among those owners who maintain engineering and construction
divisions, many treat these divisions as reimbursable, independent organizations. Such an arrangement
should not discourage their legitimate use as false economies in reimbursable costs from such
divisions can indeed be very costly to the overall organization.

Finally, the initiation and execution of capital projects places demands on the resources of the owner
and the professionals and contractors to be engaged by the owner. For very large projects, it may bid
up the price of engineering services as well as the costs of materials and equipment and the contract
prices of all types. Consequently, such factors should be taken into consideration in determining the
timing of a project.
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Person 1 ‘ Person 2 ‘ Person 3 ‘ Person 4 ‘ Person 5

Kapitel 1 durchsch. Relevanz
project objectives and plans 100 80 90 25 100 79%
construction projects 100 90 100 90 100 96%
modern management techniques 100 20 90 10 100 64%
the management 80 75 80 65 70 74%
the design and construction process 90 60 80 80 90 80%
human and material resources 90 75 80 70 85 80%
the mission 20 10 10 5 20 13%
institutional arrangements 50 40 60 30 40 44%
the project management institute 10 0 5 5 10 6%
project scope management 70 50 60 40 80 60%
Kapitel 2

the managment science and decision

support 90 90 95 80 100 91%
project managment 100 80 100 90 100 94%
the management process approach 90 80 95 90 100 91%
management functions 95 50 100 85 80 82%
monto carlo simulation 85 70 80 90 100 85%
management 70 60 75 40 70 63%
actual managerial policies and decisions 70 50 60 40 80 60%
operation and productions 60 20 40 10 50 36%
human and material resources 85 75 90 60 90 80%
the harvard business school 5 0 10 0 10 5%
Kapitel 3

Capital projects 80 40 50 20 70 52%
construction costs 90 90 90 80 100 90%
engineering and construction costs 100 80 80 60 100 84%
market demands and resource constraints 100 90 50 75 100 83%
construction 40 10 30 5 50 27%
planing and feasability 60 50 80 20 90 60%
earlier facility operation 20 0 30 5 10 13%
some owners 10 10 20 0 30 14%
the stratetic plan 100 85 100 90 100 95%
the facility 20 0 10 0 10 8%
Relevnaz 69,33 51,00 64,67 45,33 71,17 53%
durchschnittliche Relevanz 60,3
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Kapitel 1 Ubereinstimmungen
person 1 top5 top 10 untereinander
Project management 0,5 0,5 1
similarities as well as differences 0 0 0
computer-based information systems and decision support systems 0 0 0
functions of project management 0,5 0,5 1
focuses on nine distinct areas 0 0 0
person 2 1 1 2
Modern management techniques 1 1 1
supporting disciplines 0 0 0
stated objectives 0,5 0,5 0
coordination 0 0 0
resolving conflicts 0 0 0
person 3 1,5 1,5 1
General management 0,5 0,5 0,5
project management 0,5 0,5 1
project objectives 0,5 0,5 0,5
modern management techniques 1 1 1
functions of project management 0 0 1
person 4 2,5 2,5 4
General management of corporations 0 0 0,5
absorbed various tools 0 0 0
maximization of efficient resource utilization 0 0 1
development of effective communications 0 0 1
directing and coordinating resources 0 0 0,5
person 5 0 0 3
art of directing and coordinating human and material resources 0 1 0,5
Specification of project objectives and plans 1 1 0,5
Maximization of efficient resource utilization 0 0 1
Implementation of various operations 0 0 0
Development of effective communications 0 0 1
1 2 3
Durchschnitt Ubereinstimmung 1,2 1,4 1,6
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Kapitel 2

Ubereinstimmungen

person 1

top5 top10 untereinander

Acceptance tovarious degrees
hierarchical structure

support systems

optimization or suboptimization

strategic positioning

person 2

Behavioural sience
competitive advantage
interrelated processes

human resource development

strategic position

o

person 3

Modern management
management functions
management science
project manager

successful firms

person 4

Systematic study of management
managers job is regarded as coordinating

development of a management philosophy

maximization of profit

creating a unique and valuable position
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person 5

the management process approach 0

the management science and decision support approach, 0,5

the behavioral science approach for human resource development 0,5

strategic position of their own organization 0,5

trying to align the goals and strategies 0
1,5

Durchschnitt

1 1,1 0,9
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Kapitel 3 Ubereinstimmungen
person 1 top5 top10 untereinander
Capital projects 1 1 1
various types of construction 0,5 0,5
planning and feasibility 0 1 0,5
project life cycle 0 0
resources of the owner 0 0,5
person 2 1,5 3 2,5
Capital projects 1 1
project programming 0 0 1
strategic plan 0 1 0
market 0,5 0,5 0,5
construction 1 1 0,5
person 4 2,5 3,5 2
Hit the market first 0 0 0
shorter project life cycles 0 0 1
facility operation often justify the increase in construction costs 0,5 0,5 0,5
decision at the beginning has greater influence then those later 0 0 0
provide adequate planning and feasability 0 0,5 0,5
person 5 0,5 1 2
strategic plan of an organization 0 0,5 0,5
market demands 0,5 0,5 0
construction costs 1 1 0,5
operating costs 0 0 0
demands on the resources of the owner 0 0 0
1,5 2 1
Durchschnitt 1,1 15 1,2
Werte fir das gesamte Dokument top5 |[top 10 | untereinander
Ubereinstimmungen Durchschnitt absolut 1,1 1,33 1,57
Ubereinstimmungen Durchschnitt prozentuell 22% 27% 31%
11.2CD
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