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Die vorgestellte Arbeit entstand im Rahmen des BMBF-Verbundprojekts
Verbmobil

< Englisch >

—
Verbmobil
Deutsch Deutsch
Englisch Englisch
Japanisch Japanisch

Verbmobil tGbersetzt Spontansprache in gesprochene Sprache
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In Verbmobil arbeiten mehrere Analysemodule parallel an der Losung
einer Aufgabe

Beispielbasierte Ubersetzung

Statistische Ubersetzung

Dialogaktbasierte Ubersetzung

Generierung

Transfer

Robuste
Semantik

HPSG-Parser

‘ Sprachsynthese '

.Hello, Mr.
Sonntag*

1
N-Beste Ketten

Spracherkennung
Prosodie
Reparaturen

Chunkparser

Semantik-
konstruktion

Stochastischer Parser

Integrierte Verarbeitung
.Guten Tag,

Herr Sonntag*

Die ,beste* Analyse wird praferiert und deren Ubersetzung verbalisiert.
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Die spontansprachlichen Eingaben sind auf3erordentlich schwierig zu
analysieren

Schon, passt mir auch. Machen wir‘s dann?
Daswar* der der flnfte, sechste. Oder so oder ja, neun Uhr.
|ch wiirde fast vorschlagen, nachdemwir eigentlich Zeit Bedank’ mich, freue mich, auf Wieder sehen.

haben, ist es gemiitlicher, im Zug zu fahren Genau, da buch* ich die Fliige und.

Ach 50, naja, Ausstellungen, Sie wissen ja. Das Hotel am neben dem Bahnhof, Se

Das klingt und zumal ich glaube, dasist zentral. erinnern, kdnnen Se sich erinnern?

Schwierigkeiten: ¢ Spontansprachliche Phanomene wie Reparaturen, Gedankenspringe etc.
« ,Korrektheit” der Eingabe, z.B. Satz-/Wortabbriiche, zerstorte Satzstruktur
» bestimmte grammatische Phadnomene, z.B. Parenthesen
» gesprochen vs. geschrieben, z.B. Satzzeichen, Grol3-/Klein-Schreibung

* efc. etc. etc.
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Beispiel eines Verbmobil-Worthypothesengraphen I

halten q wir
19.188 9.223
halten 8 wir
12.119 2.097

halten 10 das jleich S0 @ fest
20423 { ) 6.807 . 15.412 . 6.605 . 36.639 .

Im Allgemeinen sind Wortgraphen viel dichter und enthalten mehr Fehler.
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Unterschiedliche Analysemodule erfillen zentrale Forderungen an die
Analyse von Spontansprache unterschiedlich gut

Robustheit ggu. Erkennungsfehlern - 0 O + + o+
Auffinden gramm. korrekter AuRerungen + - 0O - g g
Berlcksichtigung prosodischer Information O O O O O O
Semantische Plausibilitat der Analyse + - O

Verarbeitungsgeschwindigkeit - + O + O +
Abdeckung der Doméne O O O O O O
Abdeckung von OOD-AuRerungen + + O - O -
Abdeckung von OOV-AuRerungen - 0O - 4+ -+
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Die vorgestellte Arbeit steht in Beziehung zu einer Reihe anderer Arbeiten I

1. Stochastisches LR Parsing natirlicher Sprache
2. Parsing gesprochener Sprache

3. Automatisches Lernen regelbasierter Parser

Einige wichtige Arbeiten werden im Folgenden kurz dargestellt.
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Parsers induced from corpora are of interest both as simply exercises
In machine learning and also because they are often the best parsers
obtainable by any method. [E. Charniak, 1997]

» Wright & Wrigley, 1991
- PCFG-aquivalent (P kein Regelkontext)
- Modell berechnet Ubergangswahrscheinlichkeiten von einem ,shiftbaren® Stack zum nachsten

- benutzt Strahlensuche zur Suchraumbeschrankung

* Briscoe & Carrol, 1993
- probabilistisches Modell zur ,,Unterstitzung“ einer Unifikationsgrammatik

-P(T) » O P(l,,a,5]s.,)
- manche Bewertungen gehen doppelt in die Berechnung ein

* Inui et al., 1997
-P(T) » O P(l.,a,s,|s..)
- bessere Ergebnisse als WW91 und BC93

- immer noch minimaler LR-Parser-Kontext

li: Look-Aheads
s;: LR-Zusténde
a;: Parseraktion
s;: LR-Stacks
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In den 90er Jahren gab es eine grél3ere Zahl von Arbeiten zum Parsing

gesprochener Sprache

* Schmid, 1994
- nicht-probabilistisches LR-Parsing von Verbmobil-Worthypothesengraphen
- A*-Suche

- Parser benutzt Unifikationsgrammatik (Siemens Trace & Unification Grammar)

» Weber, 1994
- probabilistisches Chartparsing von Verbmobil-Worthypothesengraphen
- Zusammenfassen mehrerer ,Wissensquellen“ in einer Bewertung

- LR-inkrementelles Verfahren mit Strahlensuche

* Lavie, 1996
- probabilistisches LR-Parsing von N-Besten-Listen
- Verwendung einer Unifikationsgrammatik

- probabilistisches Modell sehr ahnlich Briscoe & Carrol, 1993
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Zum automatischen Lernen regelbasierter Parser gibt es in den letzten

Jahren eine Reihe interessanter Arbeiten

e Brill, 1993
- interessanter TBL-Ansatz fir POS-Tagging

- einfacher Zweistufen-Parser fir WSJ-Satze (1000 Trainingsaul3erungen)

» Zelle, 1995
- lernt eine prozedurale Grammatik (DCG) mittels ILP

- getestet auf 525 ausgewahlten ATIS-AuRerungen

* Hermjakob, 1997
- lernt einen deterministischen Shift-Reduce-Parser
- Entscheidungsbaumverfahren

- sehr aufwendiges Verfahren, grol3er Zustandsraum
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ldee: Entwickle einen probabilistischen LR-Parser und gleiche
Unzuléanglichkeiten des probabilistischen Modells regelbasiert aus

halten it
19188 9223
qu halten wir
5641 e 9338\ | 1ang 8 5.897
ut halten

das gleich
6.807 0 15412

Opaleal

[ Stochastischer Parser ]

[ Transformationsregeln ]

[ Semantikkonstruktion ]

-

[Ubersetzung und Ausgabe ]
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Das verwendete Modell baut auf bewahrten Vorgehensweisen auf I

1. Gesucht: P(T|W)=a - P(T) - P(W|T) [IST97]

2. P(WI|T) lasst sich auf viele Arten abschatzen, haufig
P(W|T) » O P(wj|l))

3. P(T) =277

- WW91]. PCFG-Bewertung von T

-[BCO3]:  P(T) » O P(l,,a,5ls.,)

-[IST97]:  P(T) » O P(l,a,5,|S,.1)

P(T) » P(T|L) = O P(l;,a,5;Syj-1./qj1---)

d.h. Modell ahnlich BC93, jedoch mit groferem Kontext. Letzlich
mussen wir P(gy;|ky;) abschatzen.

li: Look-Aheads s;: LR-Zusténde
a;:Parseraktion s;: LR-Stacks
ki:Parsingkontext  T: Parsebaum
W:Eingabe/Wortfolge
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Der probabilistische LR-Parser bezieht sein Wissen aus mehreren

Quellen, welche stufenweise erzeugt werden

Baumbank

utt ® DM SIMPX
utt ® DM NX

DM® -:ITJ

SIMPX ® -:LK-:MR -:VC

Kontextfreie Grammatik

--ADJA | -:ADV | ...|-:ADJX] ...
0 |shift 1 [shift 3 goto 60
shift 56
fed 52 LR-Tabelle (LALR)
--ADJA | -:ADV | ...|-:ADJX] ...
0 |s11.0 [s31.0 goto 60
56 0.4 Y
5208 Trainierte LR-Tabelle Trainiertes Lexikon

“ Parser ‘ I
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Eine Analyse besteht aus einer Reihe von Parseroperationen

das klingt gut

shift, reduce 1838, reduce 1232, shift, reduce 1478, reduce 206, shift, reduce 1934, reduce 976, reduce 1198, reduce 122

utt

ﬂSIMPX\
-:VF - LK -:MF

ON:NX HD:VXFIN PRED:ADJX

ADAPDS  HDAVEIN - HD:ADID P(shift) » P(shift|K)-P(Tag|Wort)

P(reduceN) » P(reduceN|K)

das klingt gut

P(Baum|Satz) » P(O,)*®(0,)x..P(0O,)

O;: i-te Parseroperation
K: Kontext
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Die Abschatzung der Operationswahrscheinlichkeiten ist nicht trivial I

Aufgabe: schatze P(a|k)
Problem: fir jedes Feld der LR-Tabelle soll gelten: a P(alk) = 1
Haken: es gibt unendlich viele verschiedene k's, aber nur

begrenzt viel Trainingsmaterial, begrenzt viel
Speicherplatz und begrenzt viel Zeit

a: Parseraktion
k: Parsingkontext
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Durch Smoothing lassen sich die P(alk) pragmatisch abschéatzen I

Ein Kontext K besteht aus einer Menge elementarer Subkontexte {k,,k,...,K.}.

Der Entwickler wahlt daraus Teilmengen K, K, ..., K., aus.

Approximiere (durch Interpolation)
P(aK) » aa,P(alK))

Auf Verbmobil-Daten verwendeten wir u.a.

K, Aktionen-Unigramm

K, LR-Zustand

Kj K, & Look-Ahead

K, K5 & Phrasenkopf d. obersten LR-Stackelements
Kg LR-Zustand & folgendes Wort (Look-Ahead-Wort)

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001



[ H HEH]
Das Durchsuchen des Wortgraphen bewerkstelligt eine
abgewandelte A*-Suche

1. H=berechne A* Restkosten(W)

2. Initialisiere die leere sortierte Agenda A,
3. A=P.start(A,,W,H,n,)
=1

4. Solange out(last_node(top(A)))* {} und =P.accept(top(A))
und —empty(A):
A,1=P.expand(A)

5. Falls —-empty(A) gib als Ergebnis stack(top(A)) aus, sonst
Fehler

A: Agenda
H: mit Restkosten annotierter Wortgraph
W: Wortgraph

ny: Startknoten

P: Parser Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001
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Die Metrik kombiniert drei Einzelbewertungen I

1. Akustik, d.h. Bewertung der verarbeiteten Worthypothesen
durch den Spracherkenner

2. Sprachmodell, d.h. Bewertung durch Verbmobil-Trigramm

3. Parsing, d.h. Bewertung einer Folge von Parseroperationen

d.h.
Score = a,AS +a,LS + a,PS +RK
PO
In Verbmobil:
as=a; =1 a,»0,1

Die Suche findet also beste grammatisch korrekte Kette und die dritte
Komponente selektiert darauf den bestbewerteten Baum

AS: Akustische Bewertung LS: Sprachmodellbewertung PS/O: Parserbewertung/-operationen  RK: Restkosten
Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001
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Die Suche des Parsers wird durch mehrere Faktoren beschrankt I

1. Die Grol3e der LR-Tabelle wird beim Training eingeschrankt

2. Agendaeintrage werden nur dann neu in die Agenda
eingetragen, wenn ihre Bewertung einen Maximalabstand vom
bestbewerteten Eintrag nicht Gbersteigt (Strahlensuche)

3. Parser ,darf nur eine festgelegt Zahl von Operationen
ausfuhren.
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Die Grof3e der LR-Tabelle scheint linear mit der Zahl der

Trainingsaul3erungen zu wachsen

Ze+iE T T T T T T T T T

2., De+0b

2e+0E

1.5e+0E |

LR-Tabelleneintrage

le+0E |

SO0

|:| 1 1 [ 1 [ 1 [ [ 1

0 20000 4000 B B0 10000) 12000 14000 TR0 18000 200000
Trainingsmaterial

Dies macht Techniken zur Begrenzung der Tabellengréf3e notwendig!

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001



Die Anwendung der Transformationsregeln ben6tigt im Laufzeitsystem

nur minimale Resourcen

Einbettung des Lernverfahrens und der gelernten Transformationsregeln

/

Baumbank

o Parsertraining
£ _
5
Geparste
Stoch. Parser Baumbank-
aullerungen
' /
Lernverfahren
N\
" AuBerung“ Stoch. Parser Transformationsregeln Semantikkonstruktion Ubersetzung
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Die Transformationen tberflihren einen Syntaxbaum in einen anderen
Syntaxbaum

utt
utt /\
/\ DM
DM PX ) yt DlM
& DM -:TJ -:PX
=ITJ  -:APPR HD:NX Al PX iy
¢ HD'NN CARPR | B “APPR | B th -:APPR HD:NX
gut a : A ]
auf  HD:NN
Wiederhoren

Wiederhoren

Typisch sind kleine Modifikationen
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Typische Transformationen flhren intuitiv sinnvolle Verbesserungen durch

richtig, schon, gebongt lassen Se uns das so vereinbaren das finde ich gut, das denke ich auch
utt utt
utt utt SIMPX SIMPX e ut
SIMPX SIMPX
ADJX DM -:-MF -VC -:-MF -VC
| Y| I/|ﬁ ﬁ ) I/Iﬁ i -:\|/F > -:\|/F
HD:ADJD =T B OA|"NX CIDJE. B OA|'NX CDIE ON:NX ON:@ OANX ON:@
HD:|PRF HD:F|>PER
uns uns

Verschlechterungen sind auch maoglich, aber selten

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001



Lernziel ist die allgemeinste Abbildung eines falschen Parserbaums in ein

Datum der Baumbank

utt utt

S S

DM PX DM DM

-PTKIANT -AP@-NX 'PTKIANT -F!x
[ R | R trivial
ja auf HD:NN ja  -APPR HD:NX

Wiedersehen auf - HD:NN
Wiedersehen
/Utt\ /Utt\
DM PX DM DM
o TS 'PTKIANT 'Fl’X '
-.PTKANT-.APIPR HD.INX - Py ZU SpeZ|e”
af  HDINN “APPR  HD:NX
E auf HD:NN

> “: allgemein
” P
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Der Lernalgorithmus ist einfach aber effektiv I

1. Finde die Menge G aller Gemeinsamkeiten zwischen Quellbaum
P und Zielbaum O

2. Bilde die Menge T aller moglichen Transformationen. Eine Trans-
formation t entsteht durch die Ersetzung (q) einer oder mehrerer
Elemente aus G durch Variablen in P und O

(t: g(P) P q(0))

3. Wabhle die ,optimale” Transformation aus T aus

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001
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,Gemeinsamkeiten® ist die Schnittmenge aller auftretenden Subterme I

P 0
utt utt
/\

DM PX DM DM

--PTKANT -:APPR HD:NX - PTKANT -:P|X
ja auf  HD:NN ja -:APPR HD:NX
Wiedersehen auf  HD:NN
Wiedersehen

[utt [om [prranti@ll [px [appr@Uf [Hp:nx [Ho:nnViedersehen] ] 1] [utt [om L-prkanti@l] [om Lpx [appr@Uf] [Hpnx [HonnWViedersehen] 111 ]

G = subterms(P) O subterms(0)

G ={ja[.prkantlal [omlprrantiall; @uf, [.apprauf], Wiedersehen,
[Hp:nwWiedersehen], [p.nx[Hp.nvVWiedersenen]] }
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Das Ersetzen der Gemeinsamkeiten generiert eine Vielzahl

utt

utt
utt

moglicher Transformationen

utt

/\ DM/\DM

DM PX | |

N DM/\DM
oM /PX\ i |!X

A -
~APPR HD:NX A .

| ~PTKANT -PX
~PTKANT -APPR HD:NX
| -APPR  HD:NX o HDlNN -APPR  HD:NX
auf . .
HD:NN a!ﬁ L auf  HD:NN
Wiedersehen Wiedersehen
Wiedersehen Wiedersehen
utt utt
utt utt
DM P DM DM
X ! "X ] !
-:PX A -:PX
-APPR HD:NX -APPR HD:NX P
—=APPR  HD:NX ~APPR  HD:NX
auf HD:NN | auf  HDNN
auf HD:NN auf HD:NN
Wiedersehen E
Wiedersehen E
utt utt
utt /\ utt (\
DM DM A DM
DM PX | x A |
| ~PTKANT -PX -PX
=PTKANT -:APPR HD:NX [B] HD:NX
| =APPR  HD:NX | [ B| HD:NX
auf HD:NN HD:NN |
auf HD:NN | HD:NN
[B] Wiedersehen |
E Wiedersehen

und einige weitere...
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Die Auswahl der ,optimalen* Transformation ist ein

mehrdimensionales Problem

x Anzahl akzeptierter Fehler auf dem Trainingsmaterial
(wieviele korrekte Baume werden falschlicherweise transformiert?)

X Abdeckung des Korpus

(wieviele , Treffer* im Trainingsmaterial sind notwendig?)

X Verallgemeinerungsgrad
(wie gut generalisiert die Transformationsregel?)

Gute Resultate auf Verbmobil-Daten ergab folgende Parametrisierung:
- keine tolerierten Fehler
- mind. ein Beleg im Korpus

- “minimales mittleres Abstandskriterium®

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001



Das ,minimale mittlere Abstandskriterium® misst den gemittelten

Variablenabstand vom Wurzelknoten innerhalb der Transformationsregel

utt
1
7y B

utt
1{ (\
2 PX )
{ 5 o f) iNx

HD:NN

HD:NN
Wiedersehen
Wiedersehen

Mittlerer Abstand der Transformationsvariablen vom Wurzelknoten:
[ (1+2) + (1+3) ]/ 4

Sind mehrere Transformationen ,optimal“, wird eine zufallig gewahlt

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001
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Zusammenfassung Transformationslernverfahren I

Gegeben seien Quellbaum P und Zielbaum O in Termdarstellung.
1. G = subterms(P)Osubterms(0)

2. SeiS={s, s,,... s} die Menge aller m Teilmengen von G, mit der Bedingung, dass €ais, €bis
mit a@b gelte ahsubterms(b) und bhsubterms(a).

3. Bilde T={ 2,(P)12,(0), 3,(P)19,(0).... 8..(P)12_(0) }, die Menge aller moglichen m
Transformationen. @, sei die Ersetzung der Elemente von s durch logische Variablen.

4.  Wabhle t; 1T, welche das Optimalitatskriterium erfdllt. Gibt es mehrere solche Elemente aus T,
wahle eine dieser Abbildungen zufallig aus.

» Lerne digjenige Abbildung eines Baumes P auf einen Baum O, die auf dem Trainingsmaterial
keine Fehler generiert, die maximale Abdeckung im Korpus erreicht und den geringsten mittleren
Abstand der enthaltenen Variablen zum Wurzelknoten in Quell- und Zielstruktur besitzt.”

Fur andere Korpora konnen ganz andere Kriterien optimal sein!
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Erklarung der verwendeten Evaluationsmal3e I

Exact Match (EM)

gibt an, in wievielen Prozent der geparsten Testaul3erungen die exakt
richtige Struktur zugewiesen wurde.

Labeled Recall (LR)

Anzahl der korrekt generierten nicht-terminalen Konstituenten
Anzahl nicht-terminaler Konstituenten in der korrekten Analyse

Labeled Precision (LP)

Anzahl der korrekt generierten nicht-terminalen Konstituenten
Anzahl aller generierten nicht-terminalen Konstituenten

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001
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Ergebnisse des stochastischen Parsers I

Deutsch Englisch | Japanisch

Trainingsbaume 19.750 17.793 3.218
Testaul3erungen 1.000 1.000 300
davon richtig geparsed (Exact Match) 46,3% 55,4% 67,7%

“'mit Fehler “ 50,3% 39,3% 21,3%

“ nicht ‘ 3,4% 5,3% 11,0%
Anzahl Grammatikregeln 988 2.205 932
Anzahl LALR-Tabelleneintrage 83.653 261.027 61.573
Labeled Precision 90,2% 90,6% 84,9%
Labeled Recall gesamt 83,5% 78,5% 63,1%
Labeled Recall auf erfolgreichen Analysen 91,0% 90,9% 86,3%
Durchschn. Verarbeitungszeit 166 MHz Sparc 425 ms. 430 ms. 30 ms.

Diese Ergebnisse wurden ohne Baumtransformationen gemessen
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Ergebnisse mit verschiedenen Kontexten
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Die Baumtransformationen steigern Exact Match um 6-8% absolut I

Deutsch Englisch
Exact Match (ohne BT) 46,3% 55,4%
mit Fehlern geparsed (ohne BT) 50,3% 39,3%
nicht geparsed 3,4% 5,3%
Exact Match (mit BT) 53,8% 61,2%
Baume mit Fehlern (mit BT) 42,8% 33,5%
Labeled Precision (ohne BT) 90,2% 90,6%
Labeled Precision (mit BT) 90,8% 91,4%
Labeled Recall ges. (ohne BT) 83,5% 78,5%
Labeled Recall ges. (mit BT) 84,0% 79,2%
Labeled Recall erfolgr. (ohne BT) 91,0% 90,9%
Labeled Recall erfolgr. (mit BT) 91,6% 91,7%

Flr das Japanische konnte keine Verbesserungen erzielt werden.
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Ergebnisse der Analyse spontansprachlicher Wortgraphen I

Daten: Erkenner RWTH, Verbmobil-Akustik-Evaluation Herbst 99,
375 deutsche Turns, Mensch-Mensch-Kommunikation
Wortfehlerrate 26,7%, Satzfehlerrate 72,6%

Analyse: 240 von 375 Turns konnten analysiert werden (64%)
Semantik: 490 Terme flr 237 Turn-Analysen, fur 3 keine Semantik
Transfer: Im Dezember 99 konnten 99% aller Semantikterme durch

das Transfermodul Ubersetzt werden

b etwa 62% der Wortgraphen wurden in eine zielsprachl. Semantik tibersetzt
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Performanzvergleich mit anderen Analysemodulen auf derselben Aufgabe I

Ergebnisse des , 1000-Turn-Experiments® im November 1999

Daten: prosodisch annotierte Transliterationen von 1576 Turns,
davon 1081 in deutscher, 495 in englischer Sprache

Experiment: komplette Analyse und Ubersetzung der Daten

Ergebnis (durch Menschen ausgewertet):

Soch. Parser | HPSG | Chunkparser
Turnkorrektheit auf 1576 Turns 55,6% 54,9% 57,7%
Turnkorrektheit Deutsch 56,9% 61,4% 60,0%
Turnkorrektheit Englisch 53,3% 40,6% 52, 7%
Turnkorrektheit auf ungesehenen 44,4% 43,2% 34,6%
Segmentkorrektheit auf allen Turns 63,7% 55,4% 60,6%
Segmentkorrektheit auf ungesehenen 47,0% 35,6% 24,1%

Quelle: DFKI, Kaiserslautern Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001
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Performanzvergleich mit anderen Analysekomponenten (lI) I

Ergebnisse der End-zu-End-Evaluation im Dezember 1999

Experiment:

reale deutsch-englische End-zu-End-Dialogsituation

5 Dialoge, aufgenommen von Universitat Hamburg

End-zu-End-Ubersetzungsqualitat (durch Menschen ausgewertet):

Analyse durch... gut mittelmafdig schlecht nicht Ubersetzt
Stoch. Parser 26,0% 17,8% 37,8% 18,4%
HPSG-Parser 23,8% 20,0% 14,6% 41,6%
Chunkparser 15,1% 22,2% 54,0% 8,7%

Quelle: Universitat Hamburg

Rigorosum Tobias Ruland, 4. April 2001
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Beispielhafte Ubersetzungen aus Analysen des vorgestellten Parsers I

Ubersetzungsstrang Daimler_16kHz® Parser® Semantik® Transfer® Generierung

guten Tag hello

wir missen noch einen Termin ausmachen we still must schedule a meeting

wann wirde es Ihnen denn passen? when would that work for you?

am Montag geht es bel mir nicht that doesn't work for me on monday

der dreizehnteist leider schlecht the thirteenth is unfortunately bad

kennen Se ein Hotel in Minchen? you know a hotel in Munich?

abends kdnnen wir ins Theater gehen we can leave into the theater in the evening
dann binich namlich in Berlin because I'min Berlin

gut fine

ich kbnnte dann wieder ab dem 15. that is possible for me since the fifteenth again
am Donnerstag bin ich in Hannover | will be in Hanover on thursday

aber da kann man nix machen but one can make nothing there
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Zusammenfassung der Ergebnisse I

Im Rahmen der vorgestellten Arbeit wurde

x der erste stoch. LR-Parser flr drei Sprachen geschaffen, der grofl3e
Kontexte wahrend der Analyse bertcksichtigt und auf geparsten
spontansprachlichen AuRerungen etwa 90% Labeled Precision/Recall
erreicht,

x wurde demonstriert, dass Parser dieser Bauart geeignet sind, in einem
realen Ubersetzungssystem eingesetzt zu werden,

x Dbewiesen, dass der entwickelte Parser mit anderen Ansatzen auf
derselben Aufgabe durchaus konkurrieren kann (bei deutlich
niedrigerem Entwicklungsaufwand),

x gezeigt, dass sich die Leistung eines stochastischen Syntaxanalyse-
ansatzes deutlich mit einem symbolischen Nachbearbeitungsschritt
verbessern |asst.
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Ausblick I

Das vorgestellte Verfahren bietet mehrere Ansatzpunkte fiir Verbesserungen:

1. Algorithmische Optimierung des Suchprozesses,
(Structure Sharing, Optimierung A*)

2. VergrofRerung der symbolischen Restriktionen beim Parsing,
(manuell erstelltes Lexikon, Lernen symbolischer Restriktionen [Osb94])

3. Arbeiten zur Optimierung des Kontextes und
(Theoretische Arbeiten zur Auswahl der Kontexte, datenabhangige Kontexte)

4. Verfeinerung des regelbasierten Baumtransformationsansatzes.
(Abbildung von Teilstrukturen statt kompletter Baume)
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