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1 Motivation

Der Fachbereich des maschinellen Lernens ist in der Informatik von groÿer
Bedeutung. Das Ziel ist es neue Informationen aus bereits bekanntem Wis-
sen zu gewinnen. Ein Algorithmus soll hierbei nicht einfach nur einen Da-
tensatz abrufen, sondern aus den Daten Regelmäÿigkeiten und Muster erler-
nen. Durch Verwendung dieser vorher trainierten Muster sollen neue vorher
unbekannte Daten überprüft und in entsprechende Gruppen bzw. Klassen
eingeteilt werden.

Klassi�kationsalgorithmen, die den Wörtern in einem Satz ihre entspre-
chende Wortartmarkierungen (engl. �Part of Spech�-Tags (POS-Tags)), mit
Hilfe eines vorher trainiertem Models, zuweisen, nennt man Wortartmarkie-
rer (engl. �Part of Speech�-Tagger). Die Qualität dieser Markierer ist abhän-
gig von der Qualität des trainierten Models.

Moderne Wortartmarkierer erreichen unter angepassten Bedingungen ei-
ne sehr gute Genauigkeit von rund 97%, was der Leistung eines einzelnen
menschlichen Annotators entspricht oder übertri�t [MMS93, S.319].

Werden diese optimalen Bedingungen zum Negativen hin verändert, so
sinkt die Genauigkeit. Ein Beispiel hierfür wäre ein Wechsel des Fachbereichs
zwischen Training und Klassi�kation. Es ist daher nötig ein neues Modell zu
trainieren, was bei einem kleinen Datensatz suboptimale Ergebnisse liefert
[Bra00, S.228]. Um eine langwierige Markierung eines groÿen Korpus von
Hand zu vermeiden soll die alternative Methode der Kombination von Wort-
artmarkierern untersucht werden.

Für die Verarbeitung von natürlicher Sprache stellt die Kenntnis der
Wortart eine wichtige Grundlage dar. Da Fehler sich stark durch Folgefehler
auswirken können, ist es besonders wichtig sie zu vermeiden.
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2 Zielsetzung

Aus verschiedenen wissenschaftlichen Arbeiten folgt, dass eine Optimierung
der Wortartmarkierer durch Kombination möglich ist[BW98]. Die meist ver-
wendete Kombinationsweise ist das einfacher Mehrheitsentscheid mit nur
wenigen Wortartmarkierern. Es soll daher überprüft werden ob andere Klas-
si�kationsalgorithmen zur Kombination genutzt werden können und ob eine
gröÿere Verbesserung als mit einem einfachen Mehrheitsentscheid möglich
ist.

Aus diesem Hauptziel folgen einige Teilziele. Um überhaupt eine Kom-
bination durchführen zu können, müssen zuallererst die unterschiedlichen
Wortartmarkierer zum Markieren von Texten koordiniert werden. Die Qua-
lität dieser Markierer muss anhand eines Goldstandards bestimmt werden.

Im Fachbereich der Wortartmarkierungen besteht der Goldstandard aus
Sätzen, bei dem Wörter mit ihren korrekten Wortartmarkierungen gespei-
chert sind. Für diese Arbeit wurden bereitgestellte NLCI- und Parse-Korpora
markiert.

Für das nächste Teilziel sollen aus Markierungen, mit unterschiedlichen
Klassi�katoren, Modelle gebaut werden. Mit Hilfe dieser Modelle soll es mög-
lich sein, weitere Texte markieren zu können.

Das letzte Teilziel ist die Analyse der Verbesserung durch Kombinations-
algorithmen.

Als nicht funktionelle Anforderung wurde, im bereits fertiggestellten Ent-
wurf, auf eine hohe Erweiterbarkeit geachtet. Zudem sollen in dieser Arbeit
keine Kombinationsalgorithmen implementiert, sondern auf das Werkzeug
Weka [HFH+09] zurückgegri�en werden.

3 Analyse und Evaluation

In der Vorbereitungszeit wurden 69 Wortartmarkierer recherchiert, wovon
16 genutzt werden. Ali und Pazzani[AP96] zeigten, dass eine Kombination
von Klassi�katoren dann sinnvoll ist, wenn diese von einander unabhängige
Fehler machen. Deswegen wurde bei der Auswahl darauf geachtet, dass die
Wortartmarkierer mit möglichst unterschiedlichen Algorithmen markieren.
Die andere Voraussetzung bei der Auswahl war, dass die ausgewählten Mar-
kierer die Penn-Wortartmarkierungsmenge (engl. �Penn�-Tagset) nutzen.

Die Evaluation der Arbeit �ndet durch einen Vergleich der Genauigkeiten
der ausgewählten Wortartmarkierern und den Optimierungen durch Kombi-
nationsalgorithmen statt. Als zu betrachtende Metrik wird die Wortgenauig-
keiten der einzelnen Wortartmarkierer auf dem ausgewählten Goldstandard
ausgewählt.

Um eine Verbesserung durch die Kombination der unterschiedlichenWort-
artmarkierer feststellen zu können, muss ein Vergleichswert festgelegt wer-
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den. Da der hier verwendete Goldstandard nicht mit dem �Wall Street Journal�-
Korpus (WSJ-Korpus) übereinstimmt, wird jeder Wortartmarkierer zunächst
einzeln geprüft und seine Genauigkeit auf dem verwendeten Goldstandard
festgestellt. Wurde eine Genauigkeit auf dem WSJ-Korpus angegeben, so
wird diese Genauigkeit mit dem Ergebnis dieser Arbeit verglichen und die
Di�erenz festgestellt.

Neben den Wortartmarkierern sollen auch ausgewählte Kombinationsal-
gorithmen untereinander verglichen werden. Die Evaluation eines Algorith-
mus �ndet über Kreuzvalidierung statt. Hierbei wird ein Korpus zufällig
in Trainingsbereich und Testbereich eingeteilt und darauf ein Modell trai-
niert und getestet. Dies wird wiederholt und die Durchschnittsgenauigkeit
als Endresultat festgestellt. Mit Hilfe der Endresultate können die einzelnen
Klassi�kationsalgorithmen untereinander quantitativ verglichen werden.

Es soll weiterhin festgestellt werden, ob es Klassi�kationsalgorithmen
gibt, die eine Verbesserung zum besten Wortartmarkierer erlauben. Von den
Klassi�katoren, die diese Schranke überschreiten sollen die besten festgestellt
werden.
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