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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Entwicklung von Verfahren zur automatischen Be-
stimmung disjunkter Kategoriensysteme fiir statistische Sprachmodelle. Ausgehend vom
Bayes-Klassifikator ergeben sich mit dem Maximum-Likelihood-Ansatz und einem Kreuz-
validierungs-Ansatz (leave-one-out) zwei Optimierungskriterien. Fiir eine effiziente Imple-
mentierung im Rahmen von iterativ-optimierenden Verfahren ist es notwendig eine effizi-
ente Auswertung dieser Kriterien zu bestimmen.

Es wird die Klasse der iterativ-optimierenden Verfahren vorgestellt und deren konkrete
Ausprigungen stochastische Relaxation (Hill Climbing), simuliertes Ausfrieren (Simulated
Annealing), Sinflutalgorithmus (Great Deluge Algorithm), Schwellwertakzeptanz (Thres-
hold Accepting) und Record-To-Record Travel beschrieben. Auf diesen Verfahren baut die
multidirektionale Suche mit Beschneidung auf, welche durch parallele Verarbeitung meh-
rerer iterativ-optimierender Verfahren effizienter gute Losungen berechnet. Die iterierte
Zustandsraum-Reduktion stellt ein problemspezifisches Verfahren dar, welches die gleichen
Anteile einer Menge von ‘guten Kategoriensystemen’ dazu verwendet, eine Zustandsraum-
Reduktion vorzunehmen.

Die objektorientierte Implementierung erfolgt in C++. Es werden umfangreiche Aus-
wertungen der Leistungsfihigkeit der Optimierungsverfahren und der Optimierungskrite-
rien durchgefiihrt. Es zeigt sich, dafl mit diesem Ansatz eine kleinere Perplexitéit als mit
einem manuell erstellten Kategoriensystem erzielt wird.
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Kapitel 1

Einleitung

Der spanische Jesuit Pedro Bermudo (1610-1648) teilte die Liste der Worter in jeder Spra-
che in 44 Grundkategorien ein. Da sich diese Arbeit ebenfalls mit einer Einteilung der
Worter in Kategorien beschiftigt, ist es interessant, sein Ergebnis ndher zu betrachten:

1. Elemente. 2. Himmlische Groflen. 3. Geistige Groflen. 4. Weltliche Grofien.
5. Kirchliche Grolen. 6. Kunstgriffe. 7. Instrumente. 8. Affekte. 9. Religion.
10. Sakramentale Konfession. 11. Gericht. 12. Armee. 13. Medizin. 14. HaBli-
che Tiere. 15. Vogel. 16. Reptilien und Fische. 18. Geritschaften. 19. Spei-
sen. 20. Getrinke und andere Fliissigkeiten. 21. Kleider. 22. Seidengewebe. 23.
Wollstoffe. 24. Segeltiicher und andere Textilien. 25. Nautica und Aromen. 26.
Metalle und Miinzen. 27. Diverse Artefakte. 28. Steine. 29. Juwelen. 30. Bdume
und Friichte. 31. Offentliche Orte. 32. MaBe und Gewichte. 33. Zahlen. 34. Zeit.
35-42. Nomina, Adjektive, Adverbien und so weiter. 43. Personen. 44. Wander-
schaft.

In [Eco94] fiihrt Umberto Eco diese Liste als Musterbeispiel fiir eine nicht logische
Einteilung in Kategorien an, und behauptet, dal jede mogliche Liste von Kategorien in-
kongruent (also unlogisch) sein muf. Ob dies auch auf die in dieser Arbeit gefundenen
Kategorien zutrifft, wird zu priifen sein.

In dieser Arbeit sollen Wortkategorien mit dem Zweck eingesetzt werden, dem Com-
puter das Verstehen gesprochener Sprache zu erleichtern. Diese Kategorien werden zur
Bildung des sogenannten Sprachmodells eingesetzt. Ein statistisches Sprachmodell ordnet
jeder Wortfolge eine Wahrscheinlichkeit zu und unterscheidet damit sinnlose von sinnvollen
Wortfolgen. Mit dieser Unterscheidung kann ein spracherkennendes System fehlerfreier und
schneller arbeiten. Ein Sprachmodell sollte beispielsweise “das Frau”, “das T4r” und “das
Hund” qualitativ unterscheiden kénnen von “die Frau”, “die Ttr” und “der Hund”.

Es wire sehr aufwendig alle sinnvollen Wortfolgen explizit zu speichern. Im Wortgra-
phen in Bild 1.1 (oben) bildet jede Wortfolge, die in Richtung der Pfeile gebildet wird,
einen sinnvollen deutschen Satz. Es ist jede Kombination eines der Namen mit einem der
Verben moglich. Zur Verringerung des Aufwandes kénnen nun Kategorien eingesetzt wer-
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Markus lauft
Maximilian springt
Miriam hapft
Sebastian lacht
Benedikt schreit
Hannah stinkt
Verb
Name | 5 3. Person
Singular

Bild 1.1: Verringerung des Aufwandes durch Bildung von Kategorien.

den (Bild 1.1 unten). Auf den ersten Blick fillt die grofie Einsparung an Pfeilen auf. In
grofleren praktischen Sprachmodellen ist diese Einsparung noch stérker.

Gute Kategorien (im Sinne der maschinellen Spracherkennung) sind dadurch gekenn-
zeichnet, daf} sie ‘dhnliche’ Worter zusammenfassen. Héufig und mit Erfolg werden die
linguistisch motivierten POS-(‘parts of speech’-)Kategorien eingesetzt, in die syntaktische
Wortkategorien wie Wortart, Kasus, Numerus und Genus einfliefen ([Sch94b]). Beispiels-
weise folgen dem Artikel “das” vermutlich Adjektive ( “das grofie” ) und séchliche Substanti-
ve ( “das Tier”), jedoch keine weiteren Artikel ( “das der”) oder feminine Substantive ( “das
Frau”).

Man kann sich jedoch auch vorstellen, dal semantische Kategorien eingesetzt werden
konnen. Beispielsweise werden bestimmte Adjektive nicht zusammen mit bestimmten Sub-
stantiven verwendet, wie in “aggressives Telefon”. Man kann erwarten, dafl auf ein Wort
aus der semantischen Kategorie, in der “aggressives” enthalten ist, kein Substantiv fol-
gen kann, das im allgemeinen nicht die Eigenschaft der Aggressivitit besitzt. Wiirden nur
syntaktische Kategorien beriicksichtigt, so konnte man dies nicht handhaben.

Interessiert man sich fiir Kategorien, die fiir die maschinelle Spracherkennung geeignet
sind, so helfen einem sowohl semantische als auch syntaktische Kategorien, deren praktische
Bestimmung jedoch aufwendig und schwierig ist. Bei syntaktischen Kategorien geschieht
dies meist durch den aufwendigen Vorgang des ‘“tagging’. Dabei wird in einem groflen
Korpus an jedem Wort seine grammatische Kategorie von einem menschlichen Experten
vermerkt. Die Erstellung semantischer Kategorien stellt sich noch ungleich schwieriger dar.
Man wird erwarten, dal zwei Worter in derselben semantischen Kategorie sind, wenn sie
synonym verwendet werden kénnen. Beispielsweise bedeuten “hibsch” und “attraktiv” in
gewissen Grenzen dasselbe und sind austauschbar.
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Ein umfassendes System zur Verarbeitung semantischer Kategorien miifite neben re-
gionalen, doménenspezifischen und zeitlichen Unterschieden im Gebrauch der Worter auch
beriicksichtigen, dafl die menschliche Sprache unscharf ist. Dies wirkt sich insbesondere
bei der Bildung von Kategorien aus, da hier das Problem besteht, dafl die Synonyme ei-
nes Wortes nicht wieder Synonyme des urspriinglichen Wortes sein miissen. Beispielsweise
ist jedes Wort in der folgenden Kette Synonym des vorhergehenden bzw. nachfolgenden
Wortes, jedoch sind “zuverlissig” und “unzuverldssig” offensichtlich Antonyme ([Dew87]):

zuverldssig — standhaft — hartndckig — eigensinnig — unberechenbar — unzuverlissig

In einer Untersuchung anhand des ‘New Collins Thesaurus’ wurden mehrere tausend
solcher Ketten erzeugt ([Dew87]), und damit gezeigt, dafi dies ein allgemeines Problem
darstellt.

Sollte schliefilich ein Kategoriensystem durch einen menschlichen Experten fiir eine be-
grenzte Doméne entwickelt worden sein, dann ist dies mit allerlei Schwierigkeiten verbun-
den. Es ist unwahrscheinlich, dafl bei einem Vokabular von mehreren tausend Wortern das
Kategoriensystem fehlerfrei ist, also kein Wort vom menschlichen Experten durch Unacht-
samkeit in die falsche syntaktische/semantische Kategorie eingeordnet wurde. Weiterhin
ist es notwendig bei einer Erweiterung des Vokabulars oder der Ausdehnung auf eine neue
Domine die Kategoriensysteme anzupassen. Sollte der Autor des urspriinglichen Systems
nicht mehr verfiigbar sein, so muf} ein anderer sich in das gewihlte Kategoriensystem ein-
arbeiten, um es sinnvoll erweitern zu konnen.

Der Aufwand zur Bestimmung und Pflege syntaktischer bzw. semantischer Kategorien
kann vermieden werden, da derartige Kategorien — im Rahmen der Spracherkennung —
nicht direkt von Interesse sind. Hier interessiert es, die Qualitit des Spracherkenners zu
verbessern, und die Tatsache, dafl syntaktische/semantische Kategorien (erfolgreich) ein-
gesetzt werden, deutet nur darauf hin, dafl derartige Kategorien geeignet sind dieses Ziel
zu verfolgen. Die Qualitdt des Spracherkenners 148t sich jedoch formal beschreiben und
unter Anwendung von statistischen Methoden und geeigneten Vereinfachungen lassen sich
formale Kriterien ermitteln, welche die Giite eines Kategoriensystems beschreiben. Diese
Kriterien werden sich auch als praktisch (wenn auch nur niherungsweise) optimierbar er-
weisen. Wenn man die im Sinne des Optimierungskriteriums optimalen Kategorien als die
‘wahren Kategorien’ bezeichnet, dann koénnte man auch sagen, daf} die hier gefundenen
Kategoriensysteme (im Gegensatz zu denen von Pedro Bermudo) ‘fast logisch’ und ‘fast
kongruent’ sind und es nur eine Frage des Aufwandes ist, die ‘wahren Kategorien’ zu finden,
die es im Sinne des Optimierungskriteriums durchaus gibt.

Die konkrete Motivation fiir diese Arbeit entstand im Rahmen des sprachverstehen-
den Dialogsystems EVAR, das an den Universititen Erlangen-Niirnberg und Bielefeld ent-
wickelt wird. Die Aufgabe von EVAR ist die Fiihrung eines informationsabfragenden Dia-
logs tiber das deutsche InterCity-Zugsystem ([Eck92, Mas94]). Das System gliedert sich in
die Module Worterkennung, Syntazx, Semantik, Pragmatik und Dialog. In der Worterken-
nung wurde bisher ein manuell erstelltes Kategoriensystem verwendet ([Wit92]). Aus der
Notwendigkeit dieses Kategoriensystem stetig zu pflegen und zu erweitern, entstand die
Idee fiir diese Arbeit, ndmlich die Erstellung eines automatischen Verfahrens zur Bestim-
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mung von Wortkategorien.

Die Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel. In Kapitel 2 wird das Optimierungsproblem
vorgestellt. Ausgehend von der Fundamentalformel der automatischen Spracherkennung
gelangt man zu formalen Optimierungskriterien. Die Auswertung dieser Kriterien erfolgt
mittels allgemeiner und problemspezifischer Optimierungsverfahren, die in Kapitel 3 vorge-
stellt werden. Fiir eine gute Implementierung ist es erforderlich, sich besondere Gedanken
iiber die Effizienz zu machen. Dies geschieht in Kapitel 4, in dem eine effiziente Auswer-
tung der Kriterien vorgestellt wird und auflerdem verschiedene Einstellungsmoglichkeiten
fiir den Verlauf der Optimierung verglichen werden. In Kapitel 5 werden die Optimierungs-
verfahren anhand der Qualitdt der erreichten Lésungen verglichen. In Kapitel 6 werden
Auswertungen an verschiedenen Korpora durchgefiihrt, anhand derer die Eigenschaften
des Problems und der hier vorgenommenen L&sung sichtbar werden. Es folgt in Kapitel 7
eine Zusammenfassung von Vorgehensweise und Ergebnissen dieser Arbeit und Vorschlage
fiir Erweiterungs- und Einsatzmoglichkeiten.



Kapitel 2

Das Optimierungsproblem

In diesem Kapitel soll das Optimierungsproblem — die Bildung optimaler Kategorien fiir
Bigramm-Sprachmodelle — formalisiert werden.

Ausgehend vom Bayes-Klassifikator wird mit dem Maximum-Likelihood-Ansatz ein Op-
timierungskriterium fiir disjunkte Kategoriensysteme ermittelt. Dieses kennzeichnet die
Qualitét eines Kategoriensystems fiir das Trainingskorpus und kann deshalb nur mit Ne-
benbedingung auf unabhéngige Korpora verallgemeinern. Es wird ein weiteres Optimie-
rungskriterium mit Kreuzvalidierung (leave-one-out) ermittelt, welches das Auftreten von
unbeobachteten Ereignissen simuliert.

2.1 Sprachmodelle

In der maschinellen Spracherkennung besteht das Ziel darin, aus akustischen Eingabeda-
ten X diejenige Wortfolge w = wy ... w,, zu bestimmen, die gesprochen wurde. Um eine
minimale Fehlerrate zu erhalten, muff man den Bayes-Klassifikator verwenden ([Sch94b,
Ney92]). Dieser entscheidet sich fiir diejenige Wortfolge w, welche die a posteriori-Wahr-
scheinlichkeit maximiert:

P(w) - P(X|w)
P(X)

w = argmax,, P(w|X) = argmax,, (2.1)
Diese Formel wird auch als Fundamentalformel der Spracherkennung bezeichnet. Da {iber
alle moglichen Wortfolgen maximiert wird, kann der konstante Term P(X) vernachlissigt
werden. Es miissen also zwei Wahrscheinlichkeiten modelliert werden: die akustische Wahr-
scheinlichkeit P(X]|w) und die linguistische Wahrscheinlichkeit P(w). Fiir erstere muf} ein
akustisch-phonetisches Sprachmodell entwickelt werden. Dies geschieht meist unter Ver-
wendung von Hidden-Markov-Modellen ([Rab93, Sch94b]). Hier interessiert jedoch die lin-
guistische Wahrscheinlichkeit P(w). Es ist die Aufgabe des linguistischen Sprachmodells
diese zu bestimmen. Ganz allgemein kann man die Wahrscheinlichkeit P(w) fiir das Auf-
treten einer endlichen Wortfolge w, im weiteren Satz genannt, als Produkt iiber bedingte
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Wahrscheinlichkeiten formulieren:

m

P(w) = P(w;|$) - P($|w) - H P(w;|wy ... w; 1) (2.2)

1=2

Dabei wird das Sonderzeichen $ zur Beschreibung der Satzanfangs- und Satzende-Wahr-
scheinlichkeiten eingefiihrt. Es entspricht P(w:|$) der Wahrscheinlichkeit, daf} ein Satz mit
w; beginnt und P($|w) der Wahrscheinlichkeit, da8 die Wortfolge w einen vollstindi-
gen Satz bildet. Es ist jedoch im allgemeinen nicht mdoglich, die Wahrscheinlichkeiten
P(w;|wy ... w;_q) praktisch zu bestimmen, da hierzu zu viele Parameter geschétzt wer-
den miissen. Bei einer Vokabulargréfie von |[W)| und einer auf m begrenzten Satzlénge sind
W™ + W)™ + -+ + [W|' Parameter zu schiitzen, woraus sich fiir ein Vokabular von
50000 Wortern und einer maximalen Satzlinge von 20 mehr als 9.5 - 10% zu schiitzende
Parameter ergeben. Eine Moglichkeit, die Zahl der Parameter zu reduzieren, besteht dar-
in, Bigramm-Sprachmodelle einzusetzen. Hierbei wird die Auftrittswahrscheinlichkeit eines
Wortes w; in Abhéngigkeit des vorhergehenden Wortes w;_; approximiert:

P(w;|wy ... w; 1) = P(w;w;_1) (2.3)

Man kann diese Approximation dadurch rechtfertigen, daf§ der Einflufl des letzten Wortes
w;—1 auf w; normalerweise viel grofler ist, als der Einfluf} fritherer Worter ([Sch94b]). Um
die Satzanfangs- und Satzende-Wahrscheinlichkeiten im weiteren nicht explizit mitfiihren
zu miissen, wird wy = w1 = $ gesetzt. Die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten eines
Satzes berechnet sich nun durch:

Dabei entspricht P(w;|$) der Wahrscheinlichkeit, daf§ ein Satz mit w; beginnt, und P ($|w,,)
der Wahrscheinlichkeit, dafl ein Satz mit dem Wort w,, endet.

Die Wahrscheinlichkeiten P(w;|w;—1) erhélt man durch Abzdhlen der Bigramme in ei-
nem moglichst groflen Korpus und die Approximation der Wahrscheinlichkeiten anhand der
relativen Héufigkeiten. Man erhilt jedoch wieder ein Schétzproblem ([Jel90]), da norma-
lerweise noch zu viele Parameter einer zu geringen Zahl von Ereignissen gegeniiberstehen.
Bei einer VokabulargroBe von |W| gibt es |W|* — 1 verschiedene Bigramme.! Dies ergibt
bei einem Vokabular von 50000 Wortern etwa 2.5 - 10° zu schitzende Wahrscheinlichkei-
ten. Selbst in groflen Korpora mit einigen Millionen Wértern tritt jedoch nur ein Bruchteil
dieser Bigramme auf.

Den hier abgeschitzten Aufwand kann man reduzieren, wenn man die Menge der Wérter
in Kategorien strukturiert. Dabei unterscheidet man zwei prinzipiell verschiedene Typen
von Kategoriensystemen:

1. Disjunkte Kategoriensysteme: Hierbei wird die Menge der Worter in Aquiva-
lenzklassen aufgeteilt. Dies wird auch durch die eingangs beschriebene Strukturie-
rung des Vokabulars in linguistische Kategorien motiviert. Es werden dadurch die

!Die —1 in der Zahl der Bigramme ergibt sich dadurch, daf§ das Bigramm (8, $) nicht auftreten kann.
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Statistiken aller Worter einer Kategorie miteinander “verklebt”. Man mufl nur noch
die Bigramm-Wahrscheinlichkeiten zwischen Kategorien schitzen und kann die Zahl
der zu bestimmenden Parameter reduzieren. Bei einer Kategorienzahl von |C| gibt es
|C|2 — 1 verschiedene Kategorien-Bigramme. Dies ergibt bei 100 Kategorien nur etwa
10* Parameter.

Es wird nun die Wahrscheinlichkeit eines Satzes unter Verwendung disjunkter Kate-
goriensysteme formuliert. Es bezeichne C'(w) die Funktion, die einem Wort w seine
Kategorie ¢ € C zuordnet. Dabei ist C die gewihlte Partition des Vokabulars W, wel-
che das Kategoriensystem bildet. Das Satzanfangs- und Satzendesymbol $ soll dabei
als spezielles Symbol erhalten bleiben, also nicht mit anderen Wortern zusammen in
einer Kategorie auftreten. Man approximiert also:

P(wiwi—1) & P(C(w;)|C(wi-1)) - P(w;|C(w;)) (2.5)

Dabei ist P(c|¢') = P(C(w;)|C(w;_1)) die Wahrscheinlichkeit fiir Kategorien-Bigram-
me und P(w|c) = P(w;|C(w;)) die Wahrscheinlichkeit der Zugehorigkeit des Wortes
w zur Kategorie c. Insgesamt miissen unter Beriicksichtigung der Stochastizitétsbe-
dingung |C|* — 1 — |C| Bigramm-Wahrscheinlichkeiten und |[W| — |C| Wahrschein-
lichkeiten der Zugehorigkeit eines Wortes zu einer Kategorie geschétzt werden. Man

erhilt nun fiir die Wahrscheinlichkeit eines Satzes durch Einsetzen von Gleichung
(2.5) in Gleichung (2.4):

m+1

P(w|C) = H P(C(w;)|C(w;_1)) - P(w;|C(w;)) (2.6)

2. Nicht-disjunkte Kategoriensysteme: Die Forderung der Einteilung des Voka-
bulars in feste Kategorien kann gelockert werden, indem man ermoglicht, dafl ein
Wort in mehr als einer Kategorie enthalten sein kann. Dies wird motiviert durch
das Phanomen, dafl ein Wort (z. B. ‘Essen’) verschiedenen linguistischen Kategorien
zugeordnet werden kann (substantiviertes Verb, Eigenname). Die Wahrscheinlichkeit
eines Satzes ist dadurch natiirlich erheblich aufwendiger zu berechnen, da nun iiber
alle mo6glichen Folgen von Kategorien summiert werden muf:

P(wiC) = >_ <Wﬁlp (cilei-1) (wi|Ci)> (2.7)

cecm

Es ergibt sich, daf} ein nicht-disjunktes Kategoriensystem in dieser Form nichts ande-
res als ein diskretwertiges Markovmodell ist. Dabei entsprechen die Zustédnde den
Kategorien und die Ausgabesymbole den Wortern ([Sch94b], S. 210). Fiir dieses
Sprachmodell sind nun erheblich mehr Parameter zu schétzen, da jedes Wort in
jeder Kategorie mit gewisser Wahrscheinlichkeit sein kann. Fiir jedes Wort im Voka-
bular miissen |C| — 1 Parameter geschétzt werden. Damit liefern nicht-disjunkte im
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Gegensatz zu disjunkten Kategoriensystemen erheblich aufwendigere und schwieriger
zu schitzende Sprachmodelle.

Fiir nicht-disjunkte Kategoriensysteme existiert ein Verfahren, welches diese automa-
tisch bestimmen kann ([Kuh94a]). Dieses Verfahren basiert auf dem fiir diskretwer-
tige Markovmodelle bekannten Baum-Welch-Algorithmus. Es stellt sich jedoch als
sehr aufwendig heraus, da sich die volle Komplexitéit des Baum-Welch-Algorithmus
(O(|C|?-|W))) ergibt. Es hat sich auch herausgestellt, da die Ergebnisse hinter denen
eines manuell erstellten Kategoriensystems zuriickbleiben.

Daher beschrinkt sich diese Arbeit ausschliefflich auf die Behandlung von disjunkten
Kategoriensystemen, welche im folgenden einfach Kategoriensysteme genannt werden. Es
sollen nun formale Kriterien fiir die Qualitit derartiger Kategoriensystems entwickelt wer-
den, mittels derer dann ein automatisches Verfahren gute Kategorien bilden kann.

2.2 Optimierungskriterien

Was ist ein ‘gutes Sprachmodell” fiir die maschinelle Spracherkennung? Man wird ein
Sprachmodell dann als ‘gut’ bezeichnen, wenn es die Fehlerrate des Spracherkenners mi-
nimiert. Eine direkte Minimierung dieser Grofe ist jedoch sehr aufwendig ([Sch94b]). Ein
haufig verwendeter Ersatz ist der Mazimum-Likelihood-Ansatz, durch den ein Sprachmodell
dann als ‘gut’ bezeichnet wird, wenn es einem reprisentativen Trainingskorpus eine hohe
Wahrscheinlichkeit zuordnet. Somit mufl das in diesem Sinne optimale Kategoriensystem
C' die Wahrscheinlichkeit aus Gleichung (2.6) maximal werden lassen:

C' = argmax,P(w|C) (2.8)

Aquivalent hierzu ist die Minimierung der Perplexitit ([Jar93b]).2 Die Perplexitiit
([Jel82]) einer endlichen Wortfolge w ist formal gegeben durch:

P, = P(w) " =1/ /P(w) (2.9)

Die Perplexitit kann anschaulich interpretiert werden als die mittlere Zahl der Worte, die
eine Wortfolge fortsetzen kéonnen und stellt damit ein Maf fiir die Schwierigkeit dar, die
einem Spracherkenner aus dem Sprachmodell erwichst. Eine Verringerung der Perplexitit
hat nach dieser Interpretation direkt eine Verringerung der Fehlerrate zur Folge. Durch
Gleichung (2.9) ist sofort ersichtlich, daf eine Maximierung von P(w) = P(w|C) einer
Minimierung von P, entspricht.

Inwieweit kann man erwarten, da} der Maximum-Likelihood-Ansatz bzw. die Minimie-
rung der Perplexitéit eine Verbesserung der Erkennungsleistung erwarten lassen kann? Im
Sinne der Fundamentalformel der Spracherkennung (Gleichung (2.1)) erhélt man die mini-
male Fehlerrate durch Maximierung der a posteriori-Wahrscheinlichkeit, also des Produktes

2Ein #quivalentes Optimierungskriterium erhilt man durch Maximierung der mittleren wechselseitigen
Information zwischen C'(w;) und w;+1 ([Jel90]).
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aus linguistischer und akustischer Wahrscheinlichkeit. Es ist also moglich, das linguistische
und das akustische Sprachmodell unabhéingig voneinander zu entwickeln. In der Praxis
werden allerdings Vereinfachungen vorgenommen, die fiir eine wechselseitige Beeinflussung
sorgen.

e Modelle fiir linguistische Wahrscheinlichkeit und akustische Wahrscheinlichkeit sind
nicht korrekt: Diese Wahrscheinlichkeiten werden immer in vereinfachten Modellen
bestimmt. Fiir die linguistische Wahrscheinlichkeit P(w) wird hier ein Bigramm-
Modell mit disjunkten Kategorien verwendet. Fiir die akustische Wahrscheinlichkeit
P(X|w) werden meist Hidden-Markov-Modelle verwendet, die ebenfalls kein korrek-
tes Modell darstellen. Dadurch konnen sich ungewollte Zusammenhénge zwischen
linguistischer und akustischer Wahrscheinlichkeit ergeben und die zu maximieren-
de a posteriori-Wahrscheinlichkeit aus der Fundamentalformel zerfillt nicht in zwei
getrennt zu behandelnde Wahrscheinlichkeiten.

e Modellparameter werden nicht korrekt bestimmt: Nachdem die Modellstruktur fest-
gelegt ist, gilt es die Parameter zu bestimmen. Die Modellparameter ergeben sich
immer aus einer endlichen Stichprobe und koénnen somit nicht die ‘wahren’” Wahr-
scheinlichkeiten wiedergeben, die nur asymptotisch fiir m — oo angenihert werden
kénnen. Es erfolgt also eine Uberanpassung der Modellparameter an die Lernstich-
probe ([Pau90]). Dies fiihrt beispielsweise dazu, daff in der Trainingsstichprobe nor-
malerweise nicht alle méglichen Ereignisse auftreten und diesen ungesehenen Ereig-
nissen — in Ermangelung besseren Wissens — eine konstante Wahrscheinlichkeit
zugeordnet werden muf3.

Man kann also nicht erwarten, dafl der Maximum-Likelihood-Ansatz auch eine minimale
Fehlerrate liefert, da in der Spracherkennung nichtkorrekte Wahrscheinlichkeits-Modelle
mit nichtkorrekten Parameter-Einstellungen verwendet werden. Es ist also moglich, daf
eine Verbesserung der Parameter des linguistischen Modells (im Sinne von Gleichung (2.8))
einer Verschlechterung der Erkennungsleistung entspricht.

Man kénnte nun versuchen die Modelle zu verbessern und die Trainingsstichproben zu
vergroflern, um sich den ‘wahren’” Wahrscheinlichkeiten anzun&hern. Dies wird jedoch seine
Grenzen haben, da komplexere Modelle auch mehr Parameter besitzen, die zu grofie Trai-
ningsstichproben erfordern wiirden. Eine weitere Moglichkeit besteht darin, dafl die mittlere
wechselseitige Information zwischen Eingangssignal und gesprochener Wortfolge unter Va-
riation der freien Parameter des akustischen und des linguistischen Modells optimiert wird,
wovon man sich erhofft, daf§ dies bessere Ergebnisse als der Maximum-Likelihood-Ansatz
aus Gleichung (2.8) liefert ([Bah86]).

Der Maximum-Likelihood-Ansatz fiir die linguistische Wahrscheinlichkeit ist also eine
vereinfachende Annahme, damit aber allgemeiner, als eine Minimierung der Fehlerrate fiir
einen Spracherkenner. Das so ermittelte Sprachmodell ist genauso in der maschinellen Text-
erkennung (OCR) oder bei der Syntaxpriifung eines Textverarbeitungssystems einsetzbar.
In den folgenden Abschnitten wird es gelingen, mit dem Maximum-Likelihood-Ansatz zu
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Optimierungskriterien zu gelangen, die sich als praktisch auswertbar erweisen, wohingegen
es fraglich ist, ob sich aus einem Ansatz, welcher direkt die Fehlerrate minimiert, ebenfalls
handhabbare Optimierungskriterien bestimmen lassen ([Sch94b]).

2.2.1 Einfaches Maximum-Likelihood-Kriterium

Es soll nun die Gleichung (2.6) so formuliert werden, da8 sie effizient anhand eines Trai-
ningskorpus ausgewertet und die Maximierung in Gleichung (2.8) durchgefiihrt werden
kann ([Kne91]). Dabei soll nicht gefordert werden, dafl das Trainingskorpus w; ... w,, nur
aus einem Satz bestehen soll. Im Fall, daf} die Sdtze wy---wym, und wo; - - wom, das
Trainingskorpus bilden, ergibt sich die Wahrscheinlichkeit fiir beide Sétze als Produkt der
Wahrscheinlichkeiten fiir jeden einzelnen Satz:

P(wlyl P wl,ml) . P(wm P wg,m2) = P(w1,1|$) . P($|’U)1,m1) . H P(wl,i|w1,i,1)
= (2.10)
'P(w2,1 $) : P($|w2,m2) : H P(w2,i w2,i—1)
i=2

Einen identischen Ausdruck fiir die Wahrscheinlichkeit erhilt man, wenn man die Sitze
durch den Satzbegrenzer $ konkateniert: wy ... wy, = wy 1 -+ Wy, $wa 1 - - - Wo m,. Man kann
also ohne Beschrinkung der Allgemeinheit die Gleichung (2.6) maximieren. Man muf} nur
beriicksichtigen, dal das Sonderzeichen $ auch innerhalb des Korpus (mit der Funktion des
Satzbegrenzers) vorkommen kann.

Ersetzt man in Gleichung (2.6) P(c|¢’) und P(w|c) durch die relativen Hiufigkeiten
(aus dem Trainingskorpus), so erhilt man die Ndherung:

iz1 m(Cwia))  na(Clwi))
Dabei ist n(c, ¢') die Haufigkeit des Kategorien-Bigramms (¢, ¢'). Die Haufigkeiten ny(w),
n1(c) und ns(c) beschreiben, wie oft das Wort w bzw. die Kategorie ¢ an erster bzw. an
zweiter Stelle in einem Bigramm auftritt. Da jedes Wort einschliefllich des Satzbegrenzers
$ gleich oft an erster und an zweiter Stelle in einem Bigramm auftritt, gilt n,(w) = na(w)
bzw. ni(c) = nz(c) und man kann eine Zahlfunktion n(w) := ny(w) bzw. n(c) := ny(c)
einfithren.?

Durch die Bildung des negativen Logarithmus wird aus dem Produkt (2.11) eine Summe
und aufgrund der Vorzeichenumkehr ergibt sich, dafl diese Gleichung minimiert werden
mufl. Mit n(C'(wy)) = n(C($)) = n(C(wps1)) gilt:

(2.11)

3Die Tatsache, dafl man eine Z&hlfunktion n(-) einfiihren kann, ergibt sich daraus, daf die Bigramme
alle einem fortlaufenden Korpus entnommen werden, der auflerdem mit dem Sonderzeichen $ umschlossen
wird. Wenn dies nicht der Fall ist, so mufl mit zwei Zahlfunktionen nq(-) und n2(-) gerechnet werden.
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~log (P(wlC)) = — 3 log ("(C(wi—l)fc(wi)). nelwi) ) (2.12)

= S log(n(Cluw) + 3 log(n(Clu)
l:1m+1 i=2 - (2.13)

— > log(n(C(w;_1) Z log(n
i=1

Da bei der Minimierung nur die Kategorienzugehorigkeiten variiert werden, kann der
konstante Anteil 371 log(n(w;)) vernachliissigt werden und man erhélt das Optimierungs-
kriterium ML:

m+1 m+1

=2 Z log(n Z log(n(C'(w;—1), C(w;))) (2.14)

Es tritt fiir eine feste Kategorie ¢ der Summand log(n(c)) genau n(c) mal auf. Entsprechend
tritt log(n(c, ¢')) genau n(c, ¢’) mal auf. Man kann also die obige Summe umsortieren, iiber
Kategorien anstatt iiber Woérter im Korpus summieren, und erhélt die schlieffliche Form
des Optimierungskriteriums ML zu:

=2 n(c)log(n(c)) — > nle, ) log(n(c,c)) (2.15)

ceC c,c'eC

Man beachte, dafl in dieser Formulierung des Optimierungskriteriums vom urspriingli-
chen Trainingskorpus nur noch die Statistiken iiber H&aufigkeiten von Kategorien und
Kategorien-Bigrammen iibriggeblieben sind, die Komplexitit der Auswertung somit also
nicht von der Zahl der Worter des Trainingskorpus abhingt.

Es soll nun noch angegeben werden, wie sich das Kriterium verdndert, wenn der Ma-
ximum-Likelihood-Ansatz ohne Beriicksichtigung der Satzanfangs- und Satzende-Wahr-
scheinlichkeiten angewendet wird. In diesem Fall kann man das Trainingskorpus als Mul-
timenge von Bigrammen betrachten (siehe auch Abschnitt 2.2.2). Es ist dann nicht mehr
moglich eine einheitliche Zdhlfunktion n(w) fir ny(w) und ny(w) einzufithren, da ny(w) #
ns(w). Es ergibt sich:

=Y ni(c)log(ni(c)) + > na(e)log(na(e)) — D n(e,¢)log(n(e, ) (2.16)

ceC ceC c,c'eC

Das Kriterium ML bzw. ML* besitzt jedoch einen entscheidenden Nachteil. Das opti-
male Kategoriensystem im Sinne des Kriteriums ML besteht ndmlich darin, jedem Wort
genau eine Kategorie zuzuordnen. In diesem Fall ergibt sich:

MLeoy =2 Y n(w)log(n(w)) — > n(w,w')log(n(w,w')) (2.17)

wew w,w' eEW
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In einem anderen Kategoriensystem miissen wenigstens zwei Worter in einer Kategorie sein.
Seien w; und wy zwei verschiedene Worter, die in eine Kategorie zusammengefaf3t werden.
Dann miissen in Gleichung (2.17) die folgenden Ersetzungen vorgenommen werden:

n(ws)log(n(ws)) + n(ws)log(n(ws) = (n(wi) + n(wsz))log(n(w:) + n(w,))
(- wi)log(n(-, wr)) +n(-, wa) log(n(-, we)) = (n(-,wr) + n(-, w2)) log(n(-, wi) + n(-, wy))
n(wy, -) log(n(wy, ) + n(ws, ) log(n(ws,-)) = (n(wy,-) + n(ws,-)) log(n(wi, ) + n(w,, -))
Es gilt jedoch allgemein Ym,n > 0:

nlog(n) + mlog(m) < nlog(max(n,m))+ mlog(max(n,m))
< (n+ m)log(max(n,m)) (2.18)
< (n+m)log(n+m)

Wegen diesen allgemeingiiltigen Ungleichungen konnen die obigen Ersetzungen den Wert

des Optimierungskriteriums nicht verkleinern.

Wenn jedoch jedes Wort genau einer Kategorie entspricht, ist die Bildung von Katego-
rien {iberfliissig. Im Falle eines umfassenden Korpus, bei dem jedes Bigramm der Sprache
entsprechend seiner Wahrscheinlichkeit auftritt, ist dies in der Tat der Fall, da alle ben6tig-
ten Wahrscheinlichkeiten aus dem Korpus geschétzt werden kénnen.

Um also das Optimierungskriterium ML anwenden zu kénnen, mufl zu Beginn der
Optimierung die Zahl der Kategorien festgelegt werden. Die ‘richtige’ Kategorienzahl kann
dann mittels eines vom Trainingskorpus unabhéngigen Testkorpus ermittelt werden. Hierzu
mufl man fiir verschiedene Kategorienzahlen im Sinne des Optimierungskriteriums gute
Kategoriensysteme ermitteln. Diese werden dann anhand des Testkorpus verglichen und so
die optimale Kategorienzahl bestimmt (siehe Kapitel 6).

2.2.2 Maximum-Likelihood-Kriterium mit Kreuzvalidierung

Das Problem des vorhergehenden Ansatzes liegt darin, dal das Trainingskorpus w =
w1 ... w,;, im allgemeinen nicht umfassend ist. Die iiberwiegende Zahl der Wort-Bigramme
tritt nicht auf. Man muf} also darauf achten, dafl die gebildeten Kategorien allgemein sind,
obwohl sie nur auf einem eingeschrinkten Korpus gebildet wurden. Im folgenden soll ein
Optimierungskriterium entwickelt werden, in dem dies beriicksichtigt wird.

Im vorhergehenden Ansatz wurden die Wahrscheinlichkeiten fiir Kategorien-Unigram-
me und Kategorien-Bigramme anhand der relativen Haufigkeiten im Trainingskorpus ge-
schétzt. Anhand dieser Wahrscheinlichkeiten wurde dann das Kategoriensystem am selben
Trainingskorpus bewertet, wodurch insbesondere keine unbeobachteten Ereignisse auftra-
ten. Anders ist dies jedoch bei einem unabhéngigen Testkorpus. Hier treten unbeobachtete
Ereignisse auf, denen eine von 0 verschiedene Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden muf.

Mit dem Prinzip der rotierenden Kreuzvalidierung (leave-one-out) soll im weiteren ein
alternatives Optimierungskriterium vorgestellt werden, welches obige Problematik beriick-
sichtigt ([Kne93]). Hierbei besteht die Grundidee darin, das Korpus in N Teile aufzuteilen,
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N — 1 Anteile zum Schéatzen der Wahrscheinlichkeiten, und den verbleibenden Anteil zum
Test zu verwenden. Der Testanteil wird immer variiert, so dafl jeder Anteil einmal zum
Test und N — 1 Male zum Schétzen verwendet wird.

Ein Testanteil bestehe jeweils aus einem einzelnen Bigramm (w;_1, w;). Der Trainingsan-
teil T; besteht also aus allen anderen Bigrammen. Man beachte, da3 durch das Entfernen
eines Bigramms aus dem Trainingskorpus der Fall simuliert wird, daf ein Bigramm im
Testkorpus auftritt, aber nicht im Trainingskorpus. Da ein Korpus eine Folge von Wértern
und ein Bigramm ein statistisches Ereignis darstellt, mufl man definieren, was unter dem
Entfernen eines Bigrammes verstanden werden soll. Falsch wére es, einem Bigramm die
Folge der Worter w;_;w; zuzuordnen. Ein Entfernen dieser Worter wiirde die umliegenden
Bigramme (w;_s,w;_1) und (w;, w;y1) zerstoren. Ebenso falsch wére es, das Entfernen ei-
nes Bigrammes als Auftrennen des Trainingskorpus anzusehen. Dann wiirde das Korpus
in wy -+ w;_; und w; - - - w,, zerschnitten und als Satzbegrenzer $ eingefiigt. Man kann je-
doch das Korpus als Multimenge von statistischen Ereignissen — in unserem Falle also als
Multimenge von Bigrammen — sehen:

Wy ... Wy & (W1, Wa),. .., (Wyn_1, W) & {(wi, w;) : n(w;, w;)|w;, w; € W} (2.19)

Dabei gibt n(w;, w;) die Haufigkeit des Wort-Bigramms (w;, w;) an. Ein Entfernen eines
einzelnen Bigramms (w;,w;) aus dem Trainingskorpus bewirkt also ein Dekrementieren
von n(w;, w;) um 1.

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Test-Bigramm soll Pr. (w;|w; 1) genannt werden. Durch
die Schreibweise (aus [Kne93]) wird ausgedriickt, dafl sich die Wahrscheinlichkeiten aus
dem Trainingsanteil T; ergeben. Da jedes Bigramm genau einmal im Testkorpus auftritt,
ergibt sich die in Gleichung (2.4) angegebene Wahrscheinlichkeit fiir das Korpus zu:

PLo(W) = PT1 (’LU1|$) . PTm+1 ($|wm) . H PTi(wi|wi71) (220)
=2
m+1
= I Pr(wiwi) (2.21)
i=1

Man beachte, dafl der Unterschied zu Gleichung (2.4) darin besteht, daf§ die Wahrscheinlich-
keit fiir ein Wort-Bigramm von einem Trainingskorpus 7; abhingt. Die Wahrscheinlichkei-
ten fiir Wort-Bigramme werden nun erneut durch die Wahrscheinlichkeiten fiir Kategorien-
Bigramme angenéhert:

Pr,(wilw; 1) =~ Pr,(C(w;)|C(w;1)) - Pr,(w;|C(w;)) (2.22)
Pr,(C(wi1),C(w;))  Pr,(w;)

= T PuCluy) Pa(Cluw) (2.23)

Es miissen nun Pr.(c, ') und Pr,(c) geschitzt werden. Da man davon ausgehen kann, daf
Kategorien-Unigramme im Trainingskorpus oft auftreten, kann man Pr,(¢) durch relative
Haufigkeiten n;(c, ¢), n;1(c) und n; »(c) schitzen. Der Index i bringt wieder zum Ausdruck,
daf} sich diese relativen Haufigkeiten ohne das Bigramm (w;_q,w;) ergeben. Im Falle der
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Kategorien-Bigramme mufl man nicht-beobachtete Bigramme schétzen. Dazu verwenden
wir die absolute discounting-Methode aus [Ney93], bei der die Hiufigkeiten mit einer Kon-
stante p < 1 reduziert werden und das damit erhaltene Wahrscheinlichkeitspotential iiber
alle unbeobachteten Bigramme aufgeteilt wird. In [Ney93] wurde vorgeschlagen p = 0.75
zu setzen. Man erhilt:

ni(ci—la Ci) - P s .
PrGe) =] g ™ e M7 (221)
ﬁ falls ni(ci_l, Ci) =0

Es wurde C'(w;) durch ¢; abgekiirzt, 7y, ist die Anzahl der unbeobachteten Bigramme,

und 7, ; die Anzahl der beobachteten Bigramme. Die Wahrscheinlichkeit % fiir unbeob-

achtete Bigramme ergibt sich aus der Normierungsbedingung 3=, Pr.(¢; 1,¢;) = 1. Es ergibt
sich also eine Gleichung (2.11) entsprechende Wahrscheinlichkeit fiir das Trainingskorpus:

m+1

pLo(W|C) = H

i i (cim)nia(cs)

ni(ci-1,¢) — p M4,
: i(Cim1,6) >0 —[ni(Ci-1,¢;) =0
(P =Pl 04 2L s, =0

N2 (wz) * Ny

(2.25)

Dabei wurde die Schreibweise von Iverson (aus [Gra94|) zum Einbringen von Bedingun-
gen in Gleichungen verwendet. Der Term [P] soll genau dann 1 sein, wenn die Bedingung
P erfiillt ist und genau dann 0 sein, wenn die Bedingung P nicht erfiillt ist.

Wie beim einfachen Maximum-Likelihood-Ansatz erhilt man durch Bildung des nega-
tiven Logarithmus, Umsortieren und Vernachléssigen konstanter Terme das Optimierungs-
kriterium LO:

m+1 m+1

LOIC) = > log(nii(ci1)) + > log(nia(c))
i=1 i=1 (226)

— IOg ((ni(ci_l, Ci) — p) [ni(ci_l, Ci) > 0] + n;’ip[ni(ci_l, Ci) = 0]
0,i

Durch folgende Uberlegungen 148t sich die Abhiingigkeit von 7} eliminieren.

e Es gilt n;(¢; 1,¢) = n(ci1,¢) — 1, da das Bigramm (w; 1, w;) genau einmal heraus-
genommen wird.

e Fiir Kategorien-Unigramme gilt entsprechend n; ;(¢;—1) = ny(¢;—1) — 1 und n;2(c;) =
ns(¢;) — 1. Da jedoch wieder ny(c) = na(c) gilt, kann eine Zahlfunktion n(c) := ny(c)
eingefiihrt werden und es gilt: n;(c) = n;2(c) = n(c) — 1.

e Im Falle n;(¢;1,¢;) = 0 gilt ny; =7y — 1 und ny,; = 1o + 1, da ein einmal vorkom-
mendes Bigramm herausgenommen wird.
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Man erhalt:

LOC) = 2m§: log(n(c;) —1) — log <M> mi: [n(ci-1,¢:) = 1]

m+1 (m+1) ) = (2.27)
- Z: log (n(¢i—1,¢:) — 1 —p) [n(cio1, ¢i) > 1]

Zum Umsortieren der Summe wie beim einfachen Maximum-Likelihood-Ansatz benétigt
man folgende Uberlegungen:

e Der Term log(n(¢;) — 1) tritt fiir eine feste Kategorie ¢ genau n(c) mal auf.

e Die Bedingung n(c; 1,¢;) > 1 ist fiir feste Kategorien ¢ und ¢’ genau n(c,¢’) mal
erfiillt, wenn n(c, ') > 1 ist.

e Die Bedingung n(c¢; 1,¢;) = 1 ist m;-mal erfiillt, wobei 7, die Zahl der einmal auftre-
tenden Kategorien-Bigramme bezeichnet.

Es ergibt sich die endgiiltige Form des Optimierungskriteriums LO zu ([Kne93]):

_ og(n(e) — 1) — i log [ =1
— 20622 c) log(n 1) 77115%(77 +1P> (2.28)
_ Z [n(c,c") > 1]n(c, ) log(n(c,¢') — 1 — p)

Zusammen mit dem Optimierungskriterium ML (Gleichung (2.15)) besitzt man nun
zwei Optimierungskriterien fiir disjunkte Kategoriensysteme. Das Kriterium ML verwendet
einen einfachen Maximum-Likelihood-Ansatz, wihrend das Kriterium LO zusétzlich eine
Kreuzvalidierungskomponente besitzt. Es stellt sich nun die Frage, welches der beiden
Kriterien bessere Ergebnisse liefert und ob es (wie in [Kne93]) moglich ist, mit LO die
‘optimale’ Kategorienzahl zu bestimmen. Dies wird in Kapitel 6 behandelt.

Im folgenden soll das Optimierungsproblem in einen allgemeinen Rahmen gestellt wer-
den.

2.3 Formulierung des Optimierungsproblems

Ein kombinatorisches Optimierungsproblem ist ein Minimierungs-(Maximierungs-)problem
einer Kosten-(Bewertungs-)funktion auf einer diskreten Menge. Im folgenden soll ohne
Beschrankung der Allgemeinheit von Minimierung gesprochen werden.

Formal 1483t sich ein kombinatorisches Optimierungsproblem C'OP als Tupel darstellen
([Fis94]):

COP = (Z, ¢, Zmin) (2.29)
Die Variablen besitzen die folgende Bedeutung:
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e 7 ist die diskrete Zustandsmenge.

e ¢ ist die Kostenfunktion: ¢ : Z — IR. Sie ordnet jedem Element der Zustandsmenge
seine Kosten zu.

® Zin ist die Losungsmenge des Problems, also die Menge der Zustédnde mit minimalen
Kosten

Zmin =2z € ZNZ € Z : ¢(2) < ¢(2')} (2.30)

Man muf jedoch aus Aufwandsgriinden oft darauf verzichten Z,;, (oder auch nur
ein Element daraus) zu bestimmen ([Fis94]). Dies ist insbesondere bei NP-harten
Problemen der Fall, wie beispielsweise dem Problem des Handlungsreisenden oder
dem Stundenplanproblem, fiir die keine effizienten Losungsalgorithmen bekannt sind.
Man begniigt sich dann mit Losungen, deren Kosten ‘nahe’ den optimalen Lésungen
liegen.

In dem hier behandelten Problem ist die diskrete Zustandsmenge Z gegeben durch die
Menge der Partitionen des Vokabulars W des Trainingskorpus:

Cl
Z={C|IC={ci,co, e} AN Ja=WAV(1<i<j<[C):gNe =0} (2.31)
i=1

Die Kardinalitdt der Menge Z wéchst schnell mit der Grofle des Vokabulars. Die Zahl der
Partitionen einer n-elementigen Menge in k nichtleere Mengen ist gegeben durch S(n, k),
den Stirling-Zahlen der zweiten Art ([Gra94]). Schon fiir £ = 2, also die Aufteilung in zwei
Kategorien, wéchst die mogliche Zahl der Kategoriensysteme exponentiell mit der Grofe
des Vokabulars: S(n,2) =2""1 — 1.

Die Kostenfunktion ¢ ist bestimmt durch die Optimierungskriterien ML und LO. Durch
Z und ¢ ist auch Z,,;, bestimmt. Da Z endlich ist, ist es sehr einfach moglich, einen Al-
gorithmus zur Bestimmung von Z,,;, anzugeben. Es miissen einfach alle Partitionen auf-
gezihlt werden, ihre Kosten ermittelt und die Partitionen mit kleinsten Kosten ausgewihlt
werden. Aufgrund der Grofle des Zustandsraums, die im allgemeinen exponentiell mit der
Vokabulargréfie wichst, ist ein vollstdndiges Durchsuchen der Zustandsmenge bei groflem
Vokabular nicht mehr moglich.

Die Elemente der Losungsmenge Z,,;, werden auch als globale Minima bezeichnet. Um
den Begriff des lokalen Minimums zu definieren mufl zuerst der Begriff der Nachbarschaft
definiert werden. Die Nachbarschaft ~y ist eine Relation auf der Menge der Zustéinde.
Durch die Definition einer Nachbarschaftsrelation wird der Zustandsraum strukturiert.
Jeder Zustand besitzt eine Menge von Nachbarzustinden N(z) # (:

N(z) ={Z|z ~n 2} (2.32)

Im hier behandelten Optimierungsproblem sollen zwei Zustéinde als benachbart gelten,
wenn sie sich in der Kategorienzugehorigkeit genau eines Wortes unterscheiden. Dies ist
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wohl die natiirlichste Form der Nachbarschaft. Ein lokales Minimum 2j,km:, iSt nun ein
Zustand, dessen direkte Nachbarzustinde keine kleineren Kosten besitzen. Die Menge der
lokalen Minima Z,kmin wird formal definiert durch:

Ziokmin := {2z € Z|VZ' € N(2) : ¢(2) < ¢(2')} (2.33)

Ein lokales Minimum ist damit ein Kategoriensystem, dessen Kosten durch Transport
eines einzelnen Wortes nicht verringert werden kdnnen.

2.4 Zusammenfassung

Es wurde ausgehend vom Bayes-Klassifikator mit dem Maximum-Likelihood-Ansatz das
formale Kriterium ML fiir die Giite disjunkter Kategoriensysteme entwickelt. Die beziiglich
dieses Kriteriums optimalen Kategoriensysteme maximieren die Ableitungswahrscheinlich-
keit fiir das Trainingskorpus. Dies fiihrt insbesondere dazu, dafl die Kategorienzahl vor-
gegeben werden muf}. Es wurde ein alternatives Kriterium LO entwickelt, welches durch
Kreuzvalidierung versucht zu ‘verallgemeinern’.

Beide Optimierungskriterien benotigen in ihrer schlieBlichen Form (Gleichungen (2.15)
und (2.28)) nur Bigramm- und Unigramm-Statistiken. Alle weiteren Informationen aus dem
Korpus haben keinen Einflufl auf die Auswertung der Optimierungskriterien. Hieraus ist
ersichtlich, dafl die Komplexitit der Auswertung nicht von der Gréfle des Korpus abhéingt,
sondern hochstens von der Grofle der Bigramm-Statistik, welche wiederum abhéngig ist von
der Grofle des Vokabulars. In Abschnitt 4.1 wird dargestellt, wie eine moglichst effiziente
Auswertung der Optimierungskriterien in der Nachbarschaft eines Zustandes durchgefiihrt
werden kann.

Das konkrete Optimierungsproblem wurde schliellich noch formal dargestellt durch De-
finition von Zustandsraum, Kostenfunktion und Nachbarschaft. Der sehr grofle Zustands-
raum macht ein vollstdndiges Durchsuchen unmdéglich. In Kapitel 3 werden allgemeine
Verfahren zur Losung kombinatorischer Optimierungsprobleme vorgestellt.



Kapitel 3

Die Optimierungsverfahren

In diesem Abschnitt sollen die Optimierungsverfahren beschrieben werden, die zur Losung
des im vorhergehenden Kapitel formulierten Optimierungsproblems verwendet werden. Die
Darstellung erfolgt dabei soweit als mdglich allgemein und unabhéingig vom Optimierungs-
problem. Es wird die Klasse der iterativ-optimierenden Verfahren vorgestellt. Auf diesen
Verfahren baut die multidirektionale Suche mit Beschneidung auf, welche durch parallele
Verarbeitung mehrerer iterativ-optimierender Verfahren effizienter gute Losungen berech-
net. Die iterierte Zustandsraum-Reduktion stellt ein problemspezifisches Verfahren dar,
welches die gleichen Anteile einer Menge von ‘guten Kategoriensystemen’ dazu verwendet,
eine Zustandsraum-Reduktion vorzunehmen.

Es wird schliefilich eine objektorientierte Implementierung motiviert, welche insbeson-
dere eine logische Trennung der Optimierungsverfahren vom Optimierungsproblem vor-
sieht.

3.1 Iterativ-optimierende Verfahren

Mit dem Stichwort iterativ-optimierende Verfahren sollen die Algorithmen beschrieben wer-
den, die einen Zustand wiederholt durch kleine Modifikationen verindern. Darunter fallen
die im weiteren erlduterten Algorithmen stochastische Relaxation (Hill Climbing), simu-
liertes Ausfrieren (Simulated Annealing), Sinflutalgorithmus (Great Deluge Algorithm),
Schwellwertakzeptanz (Threshold Accepting) und Record-To-Record Travel.

All diese Algorithmen lassen sich durch Verfeinerungen des Algorithmenschemas fiir
den iterativ-optimierenden Algorithmus mit globaler Auswertung (Bild 3.1) beschreiben.

Dabei wird ein initialer Zustand erzeugt (initialize) und bewertet (value). Der anféing-
liche Zustand der Optimierungsverfahren 7, — bei den hier behandelten Verfahren auch
Temperatur genannt — wird bestimmt (INIT). In einer Schleife werden laufend neue
Zustéinde in einer Nachbarschaft erzeugt (generate), bewertet (value) und wenn ein algo-
rithmenspezifisches Annahmekriterium (ACCEPT) erfiillt ist, wird der erzeugte Zustand
akzeptiert. Auflerdem wird stetig eine Verdnderung am Zustand 7;_; des Optimierungsver-
fahrens vorgenommen (COOL), die normalerweise als Abkiihlung bezeichnet wird. Dies
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t:=0; Ty := INITY()

2. := initialize(); ¢, := value(z,)

WHILE END() = TRUE

ti=t+1

zp 1= generate(z.); ¢, := value(z,); Ap = ¢, — ¢
T, := COOL(T;_,, ¢.)

IF ACCEPT(¢,., A¢) = TRUE

THEN |z, := 2n; ¢c = n

Bild 3.1: Tterativ-optimierender Algorithmus — Globale Auswertung.

wird bei der Erlduterung von simuliertem Ausfrieren (Abschnitt 3.1.2) noch genauer dar-
gelegt. Die Schleife wird beendet, wenn ein bestimmtes Endkriterium (END) erfiillt ist.
Ahnliche Darstellungen dieses Verfahrens findet man in ([Fis94]).

Im obigen Algorithmus werden mittels value die Kosten eines Zustandes berechnet.
Bei komplexen Optimierungsproblemen kann dies eine sehr aufwendige Operation sein.
Oft konnen die Kosten jedoch inkrementell berechnet werden, das bedeutet, die Anderung
der Kosten eines Zustandes kann anhand der Zustandséinderung berechnet werden. Wenn
dies effizienter als eine vollstindige Neuauswertung geschehen kann, so ist das folgende
Algorithmenschema vorzuziehen.

t:=0; Ty := INIT()

2z, := initialize(); ¢, := value(z.)

WHILE END() = TRUE

ti=1t+1

Az := change(z.); A¢ := valueChange(z., Az)
T, = COOL(T,_1, ¢)

IF ACCEPT (¢, Agp) = TRUE

THEN‘ 2. := doChange(z., Az); ¢. := ¢p. + Ad

Bild 3.2: Tterativ-optimierender Algorithmus — Lokale Auswertung.

Hierbei wird wie vorher ein initialer Zustand erzeugt und in einer Schleife iterativ
verdndert. Es wird jedoch nicht mehr ein neuer Zustand mittels generate erzeugt und
bewertet, sondern es wird eine Zustandsdnderung mittels change erzeugt und die Ko-
stendnderung ermittelt (valueChange). Erst wenn die Zustandsinderung wirklich akzep-
tiert wird, erfolgt eine Anderung des aktuellen Zustandes.

Es sind nun folgende wichtige Eigenschaften des Algorithmus in Bild 3.2 zu bemerken:

e Die globale Kostenberechnung value wird nur ein einziges Mal aufgerufen.

e Es bietet sich eine objektorientierte Implementierung an. Die vom konkreten Optimie-
rungsverfahren abhéingigen Funktionen INIT, ACCEPT, COOL und END kénnen
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begrenzende
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Bild 3.3: Erreichbarkeit globaler Minima bei stochastischer Relaxation (HC).

globales Minimum

getrennt werden von den problemabhéingigen Anteilen initialize, value, change,
valueChange und doChange. Dies wird niher in Abschnitt 3.4 betrachtet.

Im folgenden werden fiinf iterativ-optimierende Verfahren vorgestellt. Durch die kon-
zeptionelle Trennung von Optimierungsverfahren und Optimierungsproblem kann dieses
Kapitel ganz allgemein gehalten werden, ohne Bezug auf das in dieser Arbeit interessieren-
de Problem.

3.1.1 Stochastische Relaxation (Hill Climbing, HC)

Bei stochastischer Relaxation (Hill Climbing, HC) wird eine Anderung nur dann akzeptiert,
wenn sie verbessernd wirkt. Dies fiihrt dazu, daf§ dieser Algorithmus sehr schnell (im Ver-
gleich zu den spéter vorgestellten Verfahren) in einem lokalen Minimum konvergiert und
dieses nicht mehr verlassen kann. Da bei komplexen Optimierungsproblemen normalerwei-
se viele lokale Minima existieren, ist es vom Startzustand abhéngig, ob ein bestimmtes
Minimum erreicht werden kann. Beispielsweise wird das globale Minimum der Funktion in
Bild 3.3 nur dann erreicht, wenn der Startzustand innerhalb des gekennzeichneten Bereichs
liegt.
Das Akzeptanzkriterium lautet:

TRUE fiir Ag <0
FALSE sonst

Die stochastische Relaxation besitzt keine Parameter und ist damit ein sehr einfaches
Verfahren. Alle weiteren Optimierungsverfahren benotigen Parameter, deren Bestimmung
meist aufwendig ist und Informationen iiber das Optimierungsproblem erfordert.

ACCEPT ¢ — { (3.1)
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3.1.2 Simuliertes Ausfrieren (Simulated Annealing, SA)

Der Nachteil der stochastischen Relaxation liegt darin, daf§ ein lokales Minimum nicht mehr
verlassen wird, da die Kosten nur verkleinert werden diirfen. Bei simuliertem Ausfrieren
und seinen Abwandlungen Schwellwertakzeptanz, Record-To-Record Travel und Sinflutal-
gorithmus ist es mdglich, daf} eine Verschlechterung akzeptiert wird. Damit besitzen diese
Verfahren im Prinzip die Moglichkeit, ein einmal erreichtes lokales Minimum wieder zu
verlassen.

Simuliertes Ausfrieren ([Kir83, Laa87, Nur93, Fis94]) geht zuriick auf Untersuchungen
von Metropolis iiber die Simulation des Ubergangs eines Festkorpers ins thermische Gleich-
gewicht ([Met53]). In [Kir83] wurde dann ein darauf basierendes Verfahren zur Losung
kombinatorischer Optimierungsprobleme entwickelt. Beim Ausfrieren wird ein Material
stark erhitzt und dann so langsam abgekiihlt, dafl die Atome sich in einem kristallinen
Gitter strukturieren konnen. Bei zu schneller Abkiihlung wiirden Unregelmafigkeiten ent-
stehen. Es ist nun das Ziel, einen energiereichen Anfangszustand (hohe Temperatur) in
einen moglichst energiearmen Grundzustand (niedrige Temperatur) zu {iberfiihren. Da-
bei erlauben die physikalischen Gesetze, dafl einzelne Teilchen im Laufe der Abkiihlung
kurzfristig eine hohere Energie erlangen. Dadurch kénnen lokale Minima wieder verlassen
werden.

Eine Ubertragung der physikalischen Ergebnisse auf Optimierungsprobleme fiihrt zu
einem Akzeptanzkriterium, bei dem eine Zunahme der Kosten mit exponentiell abnehmen-
der Wahrscheinlichkeit angenommen werden. Die Annahmewahrscheinlichkeit einer Ko-
steninderung A¢ ergibt sich zu:

1 Ap <0

Ad

exp(—%~) sonst (3.2)

PaoT) - {
Dies wird auch als Metropolis-Kriterium bezeichnet. Der Parameter 1" entspricht der
Temperatur im physikalischen Prozefl des Ausfrierens und wird im Laufe der Optimierung
schrittweise verringert. Die Art und Weise der Abkiihlung wird durch den sogenannten
Abkiihlplan festgelegt. Mit logarithmischer Abkiihlung ist es moglich, das Erreichen eines
globalen Minimums der Kostenfunktion zu garantieren. Die dazu nétigen Rechenzeiten sind
jedoch zu grofl. Es soll hier eine exponentiell abkiihlende Strategie angewendet werden, wie
sie hdufig vorgeschlagen wird. Dabei wird in jedem Abkiihlungsschritt die aktuelle Tem-
peratur 7; mit einem Faktor o < 1 multipliziert ([Kir83]). Hier soll ein Abkiihlungsschritt
nach S Iterationsschritten erfolgen.

T, =Ty - ol (3.3)
Das Verfahren besitzt demnach drei Parameter:
e T Startwert der Temperatur
e S: Schrittzahl bis zur Reduktion der Temperatur

e «: Abkiihlungsfaktor fiir Temperatur
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Bild 3.4: Abkiihlungskurven fiir simuliertes Ausfrieren mit gleicher Anfangs- und Endtem-
peratur, jedoch mit o = 0.95 und o = 0.85.

Das Akzeptanzkriterium lautet:

TRUE  fiir A¢ <0
ACCEPTg, = { TRUE  fiir A¢p >0Aq< P(Ag,T) (3.4)
FALSE sonst

Dabei ist ¢ eine gleichverteilte Zufallszahl aus dem Intervall [0, 1].

Der Bestimmung des Startwertes der Temperatur 7y kommt besondere Bedeutung zu.
Ein erheblich zu hoher Startwert fiihrt zu einer nutzlosen anfinglichen Abkiihlphase. Eine
zu kleine Starttemperatur fiihrt zu einer zu geringen Annahmewahrscheinlichkeit schlechte-
rer Zustdnde und damit einem dhnlichen Verhalten wie stochastische Relaxation. Es wurde
vorgeschlagen den Startwert so zu wihlen, dal zu Beginn fast alle Zustandsiibergénge er-
laubt sind [Laa87]. Damit ergibt sich das folgende einfache Verfahren (von [Joh86], zitiert
aus [Fis94]) zur Bestimmung des Startwertes. Es werden n zufillige Zustandsiibergéinge
mit Kostendnderung A¢; beobachtet. Darunter seien m, Verschlechterungen. Von diesen
bildet man den mittleren Kostenzuwachs:

S 1 ™
Agy = =Y [A¢; > 0]Ag, (3.5)
Mo =1
Zur Bestimmung von T wird eine anfdingliche Annahmerate vy ~ 1 vorgegeben und durch
Umformung von vy = exp(—A—gbéJr)/ Tp) erhélt man:

- —A¢g+)
0 — —1
ln(% )

(3.6)
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Es miissen nun noch die Schrittzahl S und der Abkiihlungsfaktor o bestimmt wer-
den. Die Parameter S und « sind im Rahmen der notwendigen Genauigkeit voneinander
abhéngig. Dies bedeutet, dafl bei einer Vergréflerung der Schrittzahl S der Abkiihlungs-
faktor o reduziert werden muf}, um einen im Prinzip gleichen Abkiihlungsplan zu erhalten,
der nur eine héhere Abstufung der Temperatur aufweist (siehe Bild 3.4). Solange die Ab-
stufung nicht zu grof} ist, hat dies jedoch keinen Einflufl auf die Qualitéit des Ergebnisses,
da dies robust gegen kleinere Verdinderungen von « reagiert ([Fis94]). Der Grund fiir die
Einfiihrung einer Schrittzahl ungleich 1 liegt darin, dal bei einer groflen Zahl von Iterati-
onsschritten der Abkiihlungsfaktor o im Rahmen der Rechengenauigkeit nicht mehr von
1 unterschieden werden kann. Es kann einer der beiden Parameter, willkiirlich festgelegt
werden, z. B. a = 0.95.

Die nun noch zu bestimmende Schrittzahl S héngt natiirlich von der notwendigen Zahl
der Iterationen bis zum Erreichen eines lokalen Minimums und von der Geschwindigkeit der
Abkiihlung ab. Grofle Probleme werden eine erheblich grolere Zahl von Iterationsschritten
benotigen als kleine Probleme. Es soll hierzu der Parameter vg4 eingefiihrt werden, der die
Geschwindigkeit der Abkiihlung relativ zur Zahl der Iterationsschritte von stochastischer
Relaxation festlegt. Damit bestimmt sich die Zahl der Iterationsschritte /g4 bis zum Ende
der Abkiihlung zu:

Isa=vsa-Iuc (3.7)

Ein hohes vg 4 fiihrt also zu einer langen Abkiihlphase Is4. Wenn man nun eine schliefsliche
Annahmerate Yenq (entsprechend ) fordert, die nach 54 Iterationsschritten erreicht wird,
dann ergibt sich eine Endtemperatur T,,4:*

()
Agy
g (3.8)
In(7;4)
Die Schrittzahl S ergibt sich durch Umformung von T,,,4 = Tj - alsals.
log(cv)
S=Igy - ———>—"— 3.9
A log(Tend/TO) ( )

Damit sind die urspriinglichen drei Parameter Tj, S und o durch neue Parameter ~g,
Yena Und vg4 bestimmt. Auf den ersten Blick ist das Problem genauso schwierig geblieben,
da auch die neuen Parameter festgelegt werden miissen. Diese Parameter liefern jedoch
einen der Problemgrofle angepaf3ten Abkiihlplan. Ein Parametersatz der urspriinglichen
Parameter fiihrt auf einen festen Abkiihlplan, der fiir eine bestimmte Problemgriéfie gute
Ergebnisse liefert, jedoch nicht fiir erheblich groflere oder kleinere Probleme geeignet ist.
In Abschnitt 5.1 werden 7o, Venq und vs4 anhand vieler Testlaufe (fiir das in Abschnitt

!Eigentlich diirfte in dieser Gleichung (3.8) nicht der anféingliche (zu Beginn der Optimierung) Kosten-

zuwachs A_¢[()+) verwendet werden, sondern es miifite der schliefliche (am Ende der Optimierung) Kosten-
zuwachs verwendet werden. Solange jedoch ein grober linearer Zusammenhang zwischen dem anfiinglichen
und schliellichen Kostenzuwachs besteht, ist dies nicht problematisch, da dies durch den Parameter 7¢pq
ausgeglichen werden kann.
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2.3 beschriebene Optimierungsproblem) eingestellt. Die Bestimmung der Parameter ist ein
zeitaufwendiger Vorgang und kann deshalb nur fiir kleine Probleme vorgenommen werden.
Ob diese Parameter dann fiir erheblich gréfiere Probleme ebenfalls gute Ergebnisse liefern,
kann nur beschrinkt nachgepriift werden. Dieser Punkt wird in Abschnitt 5.1 noch ndher
betrachtet.

3.1.3 Schwellwertakzeptanz (Threshold Accepting, TA)

Schwellwertakzeptanz ([Due90]; [Nur93], [Fis94]) stellt eine Variante des simulierten Aus-
frierens dar, bei dem nicht ein probabilistisches Akzeptanzkriterium verwendet wird, son-
dern es wird eine Zunahme der Kosten nur bis zu einem Schwellwert zugelassen. Dieses
Verfahren wurde in [Due90] vorgestellt und lieferte beim Problem des Handlungsreisenden
bessere Ergebnisse als simuliertes Ausfrieren.

Der Algorithmus besitzt einen Parameter T, der angibt, wie sehr die aktuellen Kosten
vergroflert werden diirfen. Im Gegensatz zum simulierten Ausfrieren besitzt Schwellwert-
akzeptanz ein deterministisches Annahmekriterium. T wird im Laufe der Optimierung
stetig verkleinert und kann wie bei simuliertem Ausfrieren als Temperatur interpretiert
werden. Der Abkiihlplan ist wieder von besonderer Bedeutung. Es soll hier T bei jedem
Iterationsschritt um AT verringert werden. Man beachte hierbei den Unterschied zu der
exponentiellen Abkiihlung bei simuliertem Ausfrieren (Gleichung (3.3)).

0 sonst
Der Algorithmus besitzt also zwei Parameter:
e T\: Startwert von T
e AT: Verringerung von T
Das Akzeptanzkriterium lautet:
TRUE  fir Ap<T
ACCEPT;, = { 3.11
™ FALSE sonst ( )

Es sollen nun wie bei simuliertem Ausfrieren die anfingliche Temperatur anhand ei-
ner festgelegten anfinglichen Annahmerate bestimmt werden. Dies erreicht man, indem
man das yr4-Quantil der empirisch bestimmten Verteilungsfunktion der anfanglichen Ver-
schlechterungen Fia g+ () ([Fis94]) bestimmt (siehe Bild 3.5). Welche anféngliche Annah-
merate Y74 geeignet ist, eine gute Losung zu gewéhrleisten, ist a priori nicht offensichtlich
und héngt von der Verteilungsfunktion ab. Deshalb sollte die anfingliche Annahmerate
problemabhéngig bestimmt werden.

Der Parameter AT soll wieder aus einer vor Beginn der Optimierung festgelegten Zahl
von Iterationen Ir4 bestimmt werden. Diese soll als Vielfaches der mittleren Zahl der
[terationen von stochastischer Relaxation bestimmt werden:

Ira=vra-Inc (3.12)
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Bild 3.5: Beispiel einer Verteilungsfunktion der anfiinglichen Verschlechterungen und Be-
stimmung der Starttemperatur aus der anféinglichen Annahmerate (yr4 = 0.9).

Der Parameter AT ergibt sich dann zu:
Ty

AT = ————
vra - ITpc

(3.13)
Der Algorithmus verhélt sich also nach I74 Iterationen exakt wie stochastische Relaxation
und konvergiert dann in einem lokalen Minimum.

Die Parameter Ty und AT werden hier anhand von vy 4 und 74 bestimmt. In Abschnitt
5.1 wird die Einstellung dieser Parameter vorgenommen.

3.1.4 Record-To-Record Travel (RRT)

Bei Record-To-Record Travel ([Due93]; [Nur93], [Fis94]) werden im Laufe der Optimie-
rung stindig die geringsten Kosten ¢, (Rekord) vermerkt und keine Kosten akzeptiert,
die eine Verschlechterung T iiberschreiten. Es existiert also eine erlaubte Abweichung von
den geringsten bisher erreichten Kosten, wéhrend bei Schwellwertakzeptanz eine erlaubte
Abweichung von den aktuellen Kosten existiert. Prinzipiell konnen bei Schwellwertakzep-
tanz beliebig schlechte Kosten iiber eine Folge von einzelnen Verschlechterungen erreicht
werden. Bei Record-To-Record Travel ist dies nicht moglich.

In [Due93] wurde vorgeschlagen, die Abweichung vom Rekord wihrend der Optimie-
rung konstant zu halten (keine Abkiihlung). Dies wiirde dazu fithren, dafl der Algorithmus
normalerweise nicht in einem lokalen Minimum konvergiert, da auch am Ende der Opti-
mierung diese Abweichung erlaubt ist. In dieser Arbeit wurden bessere Ergebnisse erzielt,
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wenn 1T' — wie die Temperatur bei Schwellwertakzeptanz — um ein AT reduziert wird.
Die Temperatur 7T; zum Zeitpunkt ¢ ergibt sich durch:

T_{T:‘,I_AT ﬁ'lI'thl—AT>0
=

YVt >0 3.14
0 sonst ( )

Der Algorithmus besitzt also zwei Parameter:
e Ty: anfinglich erlaubte Abweichung vom Rekord
e AT': Verringerung von T’

Das Akzeptanzkriterium lautet:

TRUE  fir ¢+ A¢p < ¢+ T
FALSE sonst

Die anféingliche erlaubte Abweichung T} soll ebenso wie bei Schwellwertakzeptanz an-
hand der Verteilungsfunktion der anfinglichen Verschlechterungen bestimmt werden. Dabei
wird AT wieder aus der vorgegebenen Zahl der Iterationen Irry (wie bei Schwellwertak-
zeptanz) bestimmt zu:

Ty

I RRT

AT =

(3.16)

3.1.5 Sinflutalgorithmus (Great Deluge Algorithm, GDA)

Beim Sinflutalgorithmus ([Due93]; [Nur93], [Fis94]) sind alle Kosten bis zu einem Grenzwert
erlaubt. Dieser Wert wird stetig verringert. Man kann sich bei Maximierungsproblemen den
Grenzwert als stetig ansteigenden Wasserspiegel im Gebirge der Zustandsbewertungen vor-
stellen. Ein Zustand wird akzeptiert, wenn seine Kosten iiber dem aktuellen Wasserspiegel
liegen.

Fiir ein Minimierungsproblem existiert also ein oberer Grenzwert T fiir die erlaubten
Kosten. Dieser wird stetig um einen Wert AT verringert, der konstant gewéhlt werden
kann. Ein effizienterer Algorithmus ergibt sich jedoch wenn T = T — (T — ¢.),a < 1
gewahlt wird. Dadurch erfolgt eine stéirkere Verkleinerung von T, wenn der Abstand zu
den Kosten hoher ist. Der Wasserspiegel zum Zeitpunkt ¢ ergibt sich zu:

T, =T — a(Tt—l — ch) Vit >0 (317)
Der Algorithmus besitzt also nur zwei Parameter:
e Ty: anfinglicher Wasserspiegel

e «: Parameter fiir Verringerung des Wasserspiegels
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Das Akzeptanzkriterium lautet:

TRUE  fiir ¢ + Agp < T

1
FALSE sonst (3.18)

ACCEPTp, = {

Fiir den Parameter o wird in [Due93] der Wert 0.002 vorgeschlagen. Je groier o gewihlt
wird, desto schneller ndhert sich T den Kosten ¢. an und der Algorithmus verhélt sich
wie stochastische Relaxation. Ein kleines « sorgt fiir langsame Abkiihlung und bessere
Ergebnisse.

Fiir die Wahl des Startwertes T lohnt es sich zu bemerken, dafl wenig Gefahr besteht,
diesen zu grofl zu wéhlen, da sich T exponentiell schnell den aktuellen Kosten annéhert.
Wenn also die maximalen Kosten berechenbar oder abschéitzbar sind, dann kann man diese
wéhlen.

3.2 Multidirektionale Suche mit Beschneidung

Das Durchfiihren von n Optimierungsldufen mit Auswahl der besten Lésung stellt eine sehr
einfache Moglichkeit der Parallelisierung dar. Es wird jedoch der n-fache Rechenaufwand
eines Optimierungslaufes benotigt. Im folgenden soll ein heuristisches Verfahren vorgestellt
werden, das dazu dient, den Rechenaufwand zu reduzieren.

Die im letzten Abschnitt vorgestellten iterativ-optimierenden Verfahren sind bis auf
simuliertes Ausfrieren deterministisch. Allerdings ist es moglich, durch probabilistische
Initialisierung bzw. probabilistische Nachbarschaftsauswahl einen probabilistischen Algo-
rithmus zu erhalten, der fiir dasselbe Problem immer wieder unterschiedliche Lésungen
liefern kann. Es interessiert normalerweise nur die Losung mit den geringsten Kosten. Es
ist also sinnvoll, mehrere probabilistische Algorithmen parallel laufen zu lassen und die be-
ste Losung auszuwéhlen. Dies wird auch als multidirektionale Suche bezeichnet ([Fis94]).
Diese Form der Parallelisierung erweist sich als sehr einfach, da nur am Ende der Optimie-
rung eine Notwendigkeit zur Kommunikation besteht: Es muf} die beste Losung bestimmt
werden.

Im folgenden soll der Ablauf eines iterativ-optimierenden Verfahrens im Rahmen einer
parallelen Suche Lauf genannt werden.

Die Grundidee der multidirektionalen Suche mit Beschneidung besteht darin, dafl schon
nach einem Bruchteil der vollstéindigen Iterationszeit bestimmte Léiufe als nicht mehr er-
folgversprechend eingestuft werden konnen. Ein Lauf gilt als nicht erfolgversprechend, wenn
angenommen werden kann, daf} die schlielich erreichten Kosten im Vergleich zu den an-
deren Laufen nicht gut sind. Es ist natiirlich sehr einfach, bestimmte L&ufe als nicht er-
folgversprechend einzustufen, wenn die Endergebnisse der einzelnen L&ufe bekannt sind.
Erheblich schwieriger ist es, ‘vorherzusagen’ welche Liufe schlechte und welche gute Er-
gebnisse erzielen werden. Dies soll hier geschehen, indem angenommen wird, daf3 die Léufe,
die nach einer gewissen Iterationszeit schlechte Ergebnisse erzielen auch schlechte Ender-
gebnisse erzielen.
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Bild 3.6: Gegeniiberstellung der Kosten nach einem Anteil der gesamten Iterationszeit mit
den schliefflich erreichten Kosten fiir 20 Laufe.

Diese Vorgehensweise stellt natiirlich nur eine Heuristik dar, die nicht unbedingt auf
jedes Optimierungsproblem angewendet werden kann. Gepriift werden kann die Anwend-
barkeit dieser Heuristik durch Gegeniiberstellen der Kosten nach einem Anteil der Iterati-
onszeit mit den Kosten am Ende der Optimierung fiir eine Menge von L&aufen. Wenn sich
ein ndherungsweise linearer Zusammenhang (siehe Bild 3.6, rechts unten) ergibt, dann ist
schon nach einem Anteil der Iterationszeit weitgehend sicher, dafl der zu diesem Zeitpunkt
beste Lauf auch das beste Endergebnis erzielt. Es ist allerdings auch méglich (siehe Bild
3.6, links oben), daf kein linearer Zusammenhang entsteht. Je nach Stérke der Korrelation
kann man davon ausgehen, dafl nach einem Anteil der Iterationszeit eine bestimmte Zahl
von L&ufen nicht mehr weiterverfolgt werden muf. Durch solche Diagramme kann man also
priifen, ob eine multidirektionale Suche mit Beschneidung moglich ist.

Je friither die Beschneidung erfolgen kann, desto grofer ist natiirlich die gesamte Rechen-
zeitersparnis. Wenn fiir eine grofie Zahl von Léufen nach der Hilfte der notigen Iterationen
nur noch der zu diesem Zeitpunkt beste Lauf weiterverfolgt wird, so werden fast 50% der
Rechenzeit eingespart. Die Beschneidungstabelle legt fest, wieviel Prozent b; der Laufe nach
einem Anteil ; der gesamten Iterationszeit beendet sein sollen.
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Ein Beispiel fiir eine Beschneidungstabelle:

il 1] 2] 3] 4
71020310405
b; 1031060910

Es werden also alle Léufe bis zu 20% der insgesamt notwendigen Iterationszeit verfolgt
und dann 30% beendet. Die restlichen 70% besten Liufe werden bis zu 30% der Iterati-
onszeit weiterverfolgt und dann 60% der (anféinglichen) Laufe beendet und die 40% besten
Laufe weiterverfolgt. Wenigstens soll jedoch immer ein Lauf weiterverfolgt werden.

Aus der Beschneidungstabelle 148t sich auch die eingesparte Rechenzeit abschétzen.
Dabei soll angenommen werden, daf} die Rechenzeit gleichmiflig auf alle [terationsschritte
verteilt ist. Wenn n Liufe normalerweise eine Rechenzeit von n Einheiten ben6tigen, dann
ergibt sich fiir die Rechenzeit der parallelen Suche mit Beschneidung (mit ro = 0, by = 0,
r, = 1.0):

n

> (ri—riza) - [ (1= biy)] (3.19)

=1

Dabei ist [z] die kleinste ganze Zahl, welche grofier oder gleich x ist. Obige Beschneidungs-
tabelle benotigt also die folgende Rechenzeit bei n Léaufen:

02-n+0.1-[n-07]+0.1-[n-04]40.1-[n-0.17+05-1 (3.20)

Bei 10 Laufen wiirde die normale Rechenzeit 10 Einheiten betragen. Bei paralleler Suche
mit obiger Beschneidungstabelle bendtigt man nur 3.7 Einheiten. Man erhélt also eine
Rechenzeitersparnis von 63%.

Bei hoher Beschneidungsrate nach kurzer Zahl der Iterationen ist es wahrscheinlicher,
daf} der optimale Lauf beendet wird. Allerdings kénnen mit gleichem Rechenzeiteinsatz
mehr Laufe gestartet werden. Im anderen Fall bei geringem Anteil der Beschneidung
kénnen nicht so viele Laufe gestartet werden. Der minimale Lauf wird allerdings weni-
ger wahrscheinlich beendet. Die Bestimmung der Beschneidungstabelle soll hier anhand
obiger Diagramme und durch Vergleich verschiedener Testldufe ermittelt werden.

3.3 Iterierte Zustandsraum-Reduktion

Es soll nun noch ein problemspezifisches Losungsverfahren vorgestellt werden, welches auf
der Idee beruht, ein schwieriges Problem mit groflem Zustandsraum mehrfach zu verklei-
nern, und somit ein leichteres Problem zu erhalten.

Zur Erlduterung des Verfahrens ist es noétig, die Beschaffenheit des Zustandsraumes
zu rekapitulieren (siehe Abschnitt 2.3). Es gilt eine Kostenfunktion auf der Menge der
|C|-elementigen Kategoriensysteme eines Vokabulars zu optimieren. Als lokales Minimum
werden diejenigen Kategoriensysteme bezeichnet, die im Rahmen der gewédhlten Nachbar-
schaft nicht mehr lokal verbessert werden koénnen. Die Menge der lokalen Minima wird
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mit Zjopmin bezeichnet. Die vorgestellten iterativ-optimierenden Verfahren konvergieren
normalerweise (nach ausreichender Abkiihlung) in einem lokalen Minimum.

Die iterierten Zustandsraum-Reduktion beruht auf der Idee, dafl gleiche Anteile in gu-
ten Kategoriensystemen in gewissem Sinne zusammengehérig sind und zu einer Einheit
zusammengefaflt werden konnen. Dadurch wird der Zustandsraum verkleinert. In diesem
verkleinerten Zustandsraum konnen effizienter gute Kategoriensysteme berechnet werden.

Im folgenden wird erldutert, wie eine Zustandsraum-Reduktion durchgefiihrt wird (sie-
he hierzu auch Bild 3.7). Es sei {Ci,--+,Cn} C Zjokmin €ine Menge von lokal minimalen
Kategoriensystemen. Es sollen nun die in allen Kategoriensystemen Cy, - - -, C,, gleichen An-
teile bestimmt werden. Gesucht sind also diejenigen Mengen von Wértern (im folgenden
Wortcluster genannt), die in allen C; in der selben Kategorie sind. Dies entspricht der
Bildung des Infimums? der Kategoriensysteme Cy, - -+, Cp:

INF = inf(Cy,--+,Co) =Ci M-+~ 11Cy (3.22)

Die Elemente von INF sind die gesuchten Wortcluster. Es kann nun ein neues Optimie-
rungsproblem iiber die Wortcluster gebildet werden, indem die Nachbarschaft geindert
wird: Zwei Zustdnde gelten nun als benachbart, wenn sie sich nur in der Kategorienzu-
gehorigkeit eines Wortclusters unterscheiden. In Abschnitt 2.3 war der Nachbarschaftsbe-
griff darauf beschriankt, dafl zwei Kategoriensysteme dann benachbart sind, wenn sie sich
in der Kategorienzugehorigkeit genau eines Wortes unterscheiden. Durch INF wird also
eine neue Nachbarschaft definiert. Wenn wenigstens zwei Worter zu einem Wortcluster
zusammengefafit werden konnen, dann gilt [INF| < |W|. Wihrend der urspriingliche Zu-
standsraum S(|W], |C|) Elemente besaf (siehe Abschnitt 2.3), hat der neue Zustandsraum
(bei |C| < |W|) dann nur S(|INFJ,|C]) < S(|W|,|C|) Elemente®. In diesem kleineren Zu-
standsraum konnen effizienter lokale Minima, berechnet werden. Es wird sich herausstellen,
daf} diese Kategoriensysteme von hoher Qualitit sind. Man kann dies dadurch erkléren,
dafl der Zustandsraum auf ein Teilgebiet eingeschrinkt wurde, in dem geringe Kosten zu
erwarten sind.

Der prinzipielle Ablauf der iterierten Zustandsraum-Reduktion ist im Struktogramm in
Bild 3.8 dargestellt. Dabei ist OPT(C;, INF) das Ergebnis des gewihlten probabilistischen
Optimierungsverfahrens angewendet auf das Kategoriensystem C mit der durch INF be-
stimmten Nachbarschaft. Es ist OPT(-,INF) ein neu berechnetes Kategoriensystem mit
der durch INF bestimmten Nachbarschaft. Wenn die Optimierung mit der ‘normalen’
Wort-Nachbarschaft aus Abschnitt 2.3 vollzogen wird, dann wird dies mit OPT(C;, W)
und OPT(-, W) bezeichnet.

2Das Infimum eines Kategoriensystems (= Partition) ist die grobste Partition, die feiner als alle an der
Infimum-Bildung beteiligten Kategoriensysteme (Partitionen) ist (siehe auch [Miil87]). Formal ergibt sich
das Infimum zweier Partitionen:

cnc' =mf(C,C)={cndlceCA €CAhend #0} (3.21)

Entsprechend ergibt sich das Infimum von n Kategoriensystemen (Partitionen).
3Fiir Rechenregeln mit Stirling-Zahlen siehe [Gra94].
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Bild 3.7: Veranschaulichung der Zustandsraum-Reduktion.

Fiir das Optimierungsproblem werden durch ein probabilistisches iterativ-optimierendes
Verfahren ny Kategoriensysteme C(®) berechnet. Hierfiir kann eines der in Abschnitt 3.1 vor-
gestellten Verfahren verwendet werden. Welches Verfahren am besten geeignet ist, weil es
besonders gute Kategoriensysteme berechnet, wird in Kapitel 5 ermittelt. In einer Schleife
wird dann wiederholt eine Zustandsraum-Reduktion vorgenommen. Die Schleife wird be-
endet, wenn die Zahl der Wortcluster der Zahl der Kategorien entspricht. Wenn némlich

INF®| = |C| gilt, dann besteht der Zustandsraum aus einem einzigen Element, welches
somit die Losung ist. In der Schleife werden die besten Kategoriensysteme C,E?, e ,C,Efz aus-

gewiihlt und von diesen das Infimum INF® gebildet. Dabei wird darauf geachtet, daf nur
so viele Elemente am Infimum beteiligt werden, dafl ein echt kleinerer Zustandsraum ent-
steht. Es ist damit ein neues Optimierungsproblem entstanden, in welchem zwei Zusténde
als benachbart gelten, wenn sie sich in der Klassenzugehorigkeit eines einzigen Wortclusters
aus INF® unterscheiden. Die schon berechneten Kategoriensysteme C,Ef) sind im Rahmen
der neuen Nachbarschaft mdglicherweise nicht mehr lokal optimal und es wird versucht
sie zu verbessern. Es wird auch eine Menge von neuen Kategoriensystemen erzeugt. Von
diesen Kategoriensystemen werden in der Schleife nun wieder die besten n ausgewéhlt,
eine Zustandsraum-Reduktion durchgefiihrt, usw. Nach Beendigung der Schleife wird das
beste Kategoriensystem C, (aus C®) ausgewihlt. Dieses ist moglicherweise im Rahmen der
Wort-Nachbarschaft nicht mehr lokal optimal, und es wird versucht, dieses noch weiter zu
verbessern. Das Ergebnis ist dann das dadurch entstehende Kategoriensystem Cpes;.

Das Verfahren besitzt neben der Auswahl des probabilistischen Optimierungsverfah-
rens noch mehrere Freiheitsgrade. Es muf} die Zahl n der an der Zustandsraum-Reduktion
beteiligten Kategoriensysteme festgelegt werden. Wenn n grof§ gewéhlt wird, dann wer-
den nur wenige Wortcluster mit mehr als einem Wort entstehen. Wenn n klein gewé&hlt
wird, dann werden grofle Wortcluster entstehen. Auflerdem mufl noch die Zahl der jeweils
neu zu bestimmenden Kategoriensysteme n;, — n bestimmt werden. Es soll vorgeschlagen
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t:=0
Bildung von n, Kategoriensystemen durch ein probabilistisches Opti-
m1erungsverfahren
{C —OPT(-,VV),-~-,Cn0 = OPT(-, W)}
m:=n-+1

m:=m—1

Auswahl der besten m Kategoriensysteme

C,E?, R C,SQ aus C

Bildung des Infimums INF®:

INF® .=V r1--.nc)

UNTIL (t=0A|W| > [INFD|) Vv (t > 0 A [INFED| > |INFO))
Optimierung der bisherigen Kategoriensystemen mit der durch
INF® bestimmten Nachbarschaft

Vi:1<i<m:c!™ .= 0PT(C}”, INFY)

Bildung von n;;; — m neuen Kategoriensystemen:
Viim+1<i<ng ™ = OPT(-, INF®)

Cclt+l) .— {cyﬂ), e 707(;11})}

t:=t+1

UNTIL [INFO| = ||

Auswahl des besten Kategoriensystems C;, aus C®*)
Optimierung von C, mit Wort-Nachbarschaft:
Cbest = OPT(C],, W)

Ergebnis: Cpest

Bild 3.8: Iterierte Zustandsraum-Reduktion.

werden, dafl fiir jeden Schleifendurchlauf der gleiche Rechenaufwand zur Verfiigung ge-
stellt wird, wodurch sich dann n; automatisch ergibt. Da die Problemgréfle im Laufe der
Zustandsraum-Reduktion monoton abnimmt, wird der Rechenaufwand fiir einen Optimie-
rungslauf immer geringer und n; wird mit steigendem ¢ grofler.

Eine einzelne Zustandsraum-Reduktion findet die stabilen Anteile von Kategoriensy-
stemen. Man kann sie also als empirisches Verfahren zum Testen der Stabilitidt der mit
einem iterativ-optimierenden Verfahren bestimmten Kategoriensysteme ansehen. Die ite-
rierte Zustandsraum-Reduktion kann auch als hierarchische Clusteranalyse ([Muc92]) an-
gesehen werden. Bei jeder Iteration entsteht eine grobere Partition der Worter. Im Anhang
A sind die stabilen Anteile eines Korpus abgedruckt.

Die Idee zu diesem Verfahren entstand durch Uberlegungen zu genetischen Algorithmen
([Hol75, Boo89]), welche héufig und mit Erfolg fiir kombinatorische Optimierung eingesetzt
werden. Diese Verfahren basieren auf den aus der Evolution bekannten Prinzipien der
Selektion, der Rekombination und der Mutation ([Fis94]). Die Suche nach einem sinnvollen
Rekombinations-Operator fiihrte auf die hier beschriebene Infimum-Bildung. Nach jedem
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Anwender
— Optimization (Konstruktor) - Problem (Konstruktor) -
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GDA TA value
change
SA RRT * valueChange ML".O
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H C endTest
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Optimierungsverfahren Optimierungsprobleme

Bild 3.9: Prinzipielle Struktur der Implementierung mit Trennung von Optimierungsver-
fahren (Optimization) und Optimierungsproblem (Problem).

Iterationsschritt (im Algorithmus 3.8) findet eine Selektion der besten Kategoriensysteme
statt. Es wird allerdings kein einfacher Mutations-Operator verwendet, sondern es werden
unter Verwendung iterativ-optimierender Verfahren neue Kategoriensysteme erzeugt.

3.4 Implementierung

In diesem Abschnitt wird die objektorientierte Implementierung der iterativ-optimierenden
Verfahren und der multidirektionalen Suche mit Beschneidung vorgestellt. Die Darstellung
beschrinkt sich dabei auf allgemeine Prinzipien. Die Implementierung erfolgte in C++
unter Verwendung der Klassenbibliothek NIHCL ([Gor90]).

Fiir die vorgestellten Optimierungsverfahren (bis auf iterierte Zustandsraum-Reduk-
tion) bietet sich eine objektorientierte Implementierung an. Dies kann man schon aus der
Darstellung der Verfahren in den Abschnitten 3.1 und 3.2 entnehmen, die weitgehend ohne
Bezugnahme auf das konkrete Optimierungsproblem erfolgen konnte.

Ein Grundpfeiler der Implementierung stellt die Trennung von Optimierungsproblem
und Optimierungsverfahren dar. Es ist das Ziel, dal bei der Implementierung eines neuen
Problems keine Anderung am Code der Verfahren vorgenommen werden muf. Jedes neue
Problem muf} nur ein bestimmtes Methodenprotokoll implementieren, damit eine Optimie-
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Bild 3.10: Klassenhierarchie fiir die iterativ-optimierenden Verfahren und fiir multidirek-
tionale Suche mit Beschneidung (rein virtuelle Funktionen sind in Klammern angegeben).

rung vorgenommen werden kann. Es ergibt sich die prinzipielle Struktur in Bild 3.9. Dabei
stellen Optimization und Problem die abstrakten Basisklassen fiir alle Optimierungsver-
fahren und Optimierungsprobleme dar.

Die Klasse Optimization ist eine abstrakte Basisklasse. Es konnen also keine Instan-
zen erzeugt werden. Sie spezifiziert das Protokoll fiir den Anwender. Neben dem in C++
obligatorischen Konstruktor besteht das Protokoll aus der Methode minimize. Durch De-
klaration dieser Methoden als reine virtuelle Funktionen® ist sichergestellt, daf§ alle kon-
kreten abgeleiteten Klassen von Optimization diese implementieren. Der Benutzer der
Optimierungsverfahren kann also im allgemeinen unter Verwendung des Konstruktors und
der Methode minimize eine Minimierung durchfiihren.

Die Klasse Problem ist die abstrakte Basisklasse fiir Optimierungsprobleme. Welche Me-
thoden von einem konkreten Optimierungsproblem implementiert werden miissen, ergibt
sich weitgehend aus dem Diagramm 3.2 fiir den iterativ-optimierenden Algorithmus mit

“Eine reine virtuelle Funktion ist in C++ eine Funktion, die von abgeleiteten Klassen nicht nur redefi-
niert werden kann (virtuelle Funktion), sondern redefiniert werden muf} ([Str92]).
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Bild 3.11: Klassenhierarchie fiir Optimierungsprobleme (rein virtuelle Funktionen sind in
Klammern angegeben).

lokaler Auswertung. Diese Methoden werden in Problem wieder als reine virtuelle Funktio-
nen deklariert und miissen somit von jeder (konkreten) abgeleiteten Klasse implementiert
werden.

Eine abgeleitete (konkrete) Klasse von Optimization — also ein konkretes Optimie-
rungsverfahren — muf} sich genau dieses Protokolls bedienen. Dadurch ist es moglich,
daf} zur Losung eines Optimierungsproblems alle allgemeinen Optimierungsverfahren ein-
gesetzt werden konnen und umgekehrt zum Testen eines Verfahrens alle implementierten
Optimierungsprobleme verwendet werden koénnen.

In Bild 3.10 ist die implementierte Klassenhierarchie fiir die Optimierungsverfahren
dargestellt. Die Klasse Optimization ist von der NIHCL-Klasse Object abgeleitet und
ist somit in die NIHCL-Klassenbibliothek eingebunden. Es wurden die zwei (abstrakten)
Klassen IterOptimization und PopOptimization von Optimization abgeleitet.

Die abstrakte Klasse IterOptimization ist die Basisklasse fiir iterativ-optimierende
Verfahren und implementiert damit die Methode minimize entsprechend der Beschreibung
in Bild 3.2. Die Methoden accept, cool, init und end werden als reine virtuelle Methoden
deklariert. Damit muf} jede der abgeleiteten Klassen HCOptimization, SAOptimization,
TAOptimization, RRTOptimization und GDAOptimization diese Methoden implementie-
ren.

Die abstrakte Klasse PopOptimization ist die Basisklasse fiir Optimierungsverfahren,
die eine Menge (Population) von Optimierungsproblemen verwenden. Sie beinhaltet Me-
thoden und Datenstrukturen zur Verwaltung einer Menge von Instanzen von Problem.
Man konnte sich vorstellen, dal genetische Algorithmen von dieser Klasse abgeleitet wer-
den. Hier erbt jedoch nur die Klasse MSBOptimization, in der die multidirektionale Suche
mit Beschneidung implementiert ist.

In Bild 3.11 ist die Klassenhierarchie fiir die Optimierungsprobleme dargestellt. In
Problem werden die Methoden sperzifiziert, die von jedem konkreten Optimierungspro-
blem implementiert werden miissen. Die einzige Klasse, die momentan davon abgeleitet
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ist, ist KategProblem. Diese beinhaltet das in dieser Arbeit behandelte Optimierungs-
problem. Neue Optimierungsprobleme, wie das Problem des Handlungsreisenden, miifiten
entsprechend als abgeleitete Klassen von Problem implementiert werden.

3.5 Zusammenfassung

Es wurden verschiedene Optimierungsverfahren vorgestellt. Der &hnliche Ablauf der ein-
zelnen iterativ-optimierenden Verfahren ermoglichte die Formulierung eines allgemeinen
Algorithmenschemas. Die fiinf konkreten Optimierungsverfahren stochastische Relaxation,
simuliertes Ausfrieren, Sinflutalgorithmus, Schwellwertakzeptanz und Record-To-Record
Travel unterscheiden sich hauptséichlich in Abkiihlplan und Annahmekriterium.

Stochastische Relaxation ist das einzige Verfahren ohne Abkiihlung. Fiir die anderen
Verfahren miissen Parameter festgelegt werden, welche den Abkiihlplan bestimmen. Es
wurden die urspriinglichen Parameter bei GDA, SA, TA und RRT durch solche ersetzt, die
eher unabhingig von der Gréfle des Optimierungsproblems sind. Dies geschah in der Hoff-
nung, daf eine einmalige gute Einstellung dieser Parameter fiir ein Optimierungsproblem
dann unabhéngig von der Problemgréfle verwendet werden kann. In Abschnitt 5.1 werden
diese Parameter bestimmt.

Mit multidirektionaler Suche mit Beschneidung wurde eine Heuristik vorgestellt, die auf
alle iterativ-optimierenden Verfahren anwendbar ist. Mit diesem Verfahren soll die Effizienz
von simultaner Suche im Zustandsraum gesteigert werden. Es beruht auf der Annahme,
daf schon friihzeitig bestimmte Optimierungsléufe als nicht erfolgversprechend eingestuft
werden kénnen.

Mit der iterierten Zustandsraum-Reduktion wurde ein problemspezifisches Optimie-
rungsverfahren vorgestellt. Dabei werden die gleichen Anteile aus verschiedenen Kategori-
ensystemen dazu verwendet, eine Zustandsraum-Reduktion vorzunehmen. In dem verklei-
nerten Zustandsraum lassen sich nun effizienter neue gute Kategoriensysteme berechnen,
die dann zu einer erneuten Zustandsraum-Reduktion eingesetzt werden kénnen.

Die iterativ-optimierenden Verfahren und die multidirektionale Suche mit Beschneidung
sind allgemeine Optimierungsverfahren, die auf viele Optimierungsprobleme angewendet
werden konnen. Unter anderem aus diesem Grunde ist es moglich, eine objektorientierte
Implementierung vorzunehmen. Der objektorientierte Entwurf sieht eine strikte Trennung
von Optimierungsverfahren und Optimierungsproblem vor. Dadurch ist es méglich, dal Op-
timierungsverfahren und Optimierungsprobleme unabhéingig voneinander entwickelt, und
beliebig kombiniert werden kénnen.

Nach Kapitel 2 (Optimierungsproblem) und Kapitel 3 (Optimierungsverfahren) erfolgt
im Kapitel 4 deren Verkniipfung. Anschliefend werden in Kapitel 5 die Optimierungsver-
fahren hinsichtlich Rechenaufwand und Losungsqualitéit verglichen.



Kapitel 4

Implementierung des
Optimierungsproblems

In diesem Kapitel sollen die Grundziige der Implementierung des Optimierungsproblems
vorgestellt und verschiedene Variationsmoglichkeiten verglichen werden. Die Optimierungs-
kriterien MLL und LO aus Kapitel 2 werden so formuliert, daf} sie inkrementell ausgewertet
werden konnen, und sich fiir eine effiziente Implementierung im Rahmen von iterativ-
optimierenden Verfahren eignen. Verschiedene deterministische und probabilistische Mo6g-
lichkeiten fiir die Initialisierung und die Auswahl des Folgezustandes werden verglichen.

Es gibt sehr viele verschiedene Variationsmdoglichkeiten fiir die Losung eines Optimie-
rungsproblems: Initialisierung, Nachbarschaft, Optimierungsverfahren, Parameter. Um die
beste Einstellung zu finden, miifite man theoretisch alle Kombinationen miteinander ver-
gleichen. Die Zahl der Kombinationen ist jedoch zu groff und es muf} eine Auswahl getroffen
werden. Die getroffene Auswahl ist anhand vieler Versuche und Testldufe entstanden, die
keinesfalls alle in dieser Arbeit vorgestellt werden kénnen, aber dem Autor die entschei-
dende Hilfestellung fiir die vorgenommenen Einstellungen gegeben haben.

4.1 Auswertung der Optimierungskriterien

Beim Ablauf eines Optimierungsverfahrens miissen die Optimierungskriterien ML (Glei-
chung (2.15)) oder LO (Gleichung (2.28)) sehr hdufig ausgewertet werden. Dies muf} also
sehr effizient geschehen. Bei einer vollstdndigen Berechnung benétigt man die Haufig-
keiten fiir Kategorien-Unigramme n(c) und die Haufigkeiten fiir Kategorien-Bigramme
n(e, ). Diese kann man durch Abzéhlen im Korpus mit der Komplexitidt O(m) berechnen,
wobei m die Zahl der Worter im Korpus bezeichne. Die Auswertung der Doppelsummen
(2.15) und (2.28) besitzt dann noch die Komplexitit O(|C|*).

Es ist jedoch moglich eine erheblich effizientere inkrementelle Berechnung vorzu-
nehmen. Wenn der Wert eines Kriteriums fiir eine bestimmte Partition bekannt ist und
sich die Partition nur geringfiigig &ndert, dann stellt sich heraus, dafl die meisten Terme bei
beiden Optimierungskriterien konstant bleiben und somit nicht mehrfach berechnet werden
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Bild 4.1: Visualisierung der inkrementellen Auswertung des Optimierungskriteriums ML.

miissen. Die Doppelsummen in den Optimierungskriterien summieren iiber ein zweidimen-
sionales Feld der Ausdehnung |C| - |C|. Das Element in Zeile ¢ und Spalte d entspricht
n(ec,d). Die Partitionen C und C’ unterscheiden sich nur in den zwei Kategorien ¢,d € C
bzw. ¢,d" € C'. In diesem Falle unterscheiden sich die zugehorigen Héufigkeitsarrays nur
in den Termen, die von den beiden Kategorien ¢ und d abhéingen (siehe Bild 4.1).

Es gilt also fiir die Differenz ML’ — ML:

AML := ML’ — ML = ML(c, d') — ML(c, d) (4.1)

Dabei soll ML(¢,d) den Anteil von ML bezeichnen, der von den Kategorien ¢ und d
abhéngig ist. Dieser Anteil entspricht offenbar den vier gekennzeichneten Streifen in Bild
4.1. Es ergibt sich mit der Indexmenge I.;, = {(i,j)[i=cVi=dV j=cVj=d}, welche
den abhingigen Anteil indiziert:

ML(¢e,d) = 2n(c)log(n(c)) + 2n(d) log (n(d))

- (( S (i) log (n(i,m) (+2)

7)€l
Durch Einsetzen von ML(c,d) und ML(c, d’) in Gleichung (4.1) erhélt man:
AML = 2(n(c)log (n(c')) — n(c) log (n(c))) + 2(n(d') log (n(d')) — n(d) log (n(d)))

- (( > (i, 5")log (n(@, 5')) — ni, j) log(n(i,j))> (4.3)

iaj)elc,d
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Der Aufwand zur Berechnung dieser Differenz ist erheblich geringer als der Aufwand
O(|C)?) zur vollstindigen Auswertung. Unter Verwendung von n(i, j), n(c) und n(d) kann
ML(¢, d) mit der Komplexitit O(2 + |I.4|) = O(2+4|C| —4) = O(|C]) berechnet werden.
Entsprechendes gilt fiir ML(¢', d').

Fiir das Kriterium LO ergibt sich mit der Vereinbarung Vo < 0 log(z) = 0:

ALO = 2(n(c')log(n(¢') — 1) — n(c) log(n(c) — 1))
2 (n(d') log(n(d') — 1) — n(d) log(n(d) — 1))

- ( > n(, ) log(n(, ') = 1 — p) — n(i, j) log(n(i, j) — 1 — p)) (4.4)
(

i:j)elc d

n —1 Ny —1
lo +m lo
- (sttos (o) moe (%1 )

Man benétigt wie zur Berechnung von AML die Haufigkeiten n(¢’, d') und n(c'). Zusétz-
lich miissen jedoch 79, 71,74 und ng, 7}, 7', ermittelt werden. Diese erhélt man durch ein-
faches Abzihlen in den Haufigkeitsstatistiken mit derselben Komplexitit wie ALO. Bei-
spielsweise erhélt man 7, durch:

m=m+ > (0 j)=0]—=[n(,j)=0]) (4.5)

(iaj)elc,d

Die Auswertung von ALO besitzt also ebenfalls die Komplexitit O(|C|), wenn die Haufig-
keiten n(-) bekannt sind.

Bisher wurde ganz allgemein von einer auf zwei Kategorien beschrinkten Anderung
gesprochen. Es soll nun der Transport eines Wortes w von seiner Kategorie C'(w) in eine
andere Kategorie genauer untersucht werden. Dabei miissen die Hiufigkeiten n(é’, /) und
n(i") moglichst effizient aus den Haufigkeiten n(7, j) und n(i) ermittelt werden. Im folgenden
sei mit L(w) die Menge der Worter bezeichnet, die links von w im Trainingskorpus stehen.
Entsprechend sei R(w) die Menge der Worter, die rechts von w im Trainingskorpus stehen.
Formal:

Lw) = {uv'|n(w',w) > 0} (4.6)
R(w) = {uw'|n(w,w") > 0} (4.7)

Der Transport eines Wortes w von Kategorie ¢ nach Kategorie d fithrt zu verédnderten
Kategorien ¢ = ¢\{w} und d’' = d U {w}. Es ergibt sich:

n(d,i) = n(c\{w},q) = n(c,i) —n(w,q) fiiri' # Ni" # d

n(d,d) = n(c\{w},\{w}) = n(c,c)—n(c,w)—n(w,c)+ n(w,w) (4.8)
n(d,d) = n(c\{w},du{w}) = n(e,d)+n(c,w) —n(w,d) — n(w,w) '
n(¢) = n(c\{w}) = n(c) —n(w)

(w
Entsprechendes gilt fiir n(d', '), n(i', ¢') und n(i',d"). Es werden die Héufigkeiten n(w,1)
und n(i, w) bendtigt. Die Berechnung von n(w, i) bzw. n(i, w) fiir alle Kategorien i benotigt
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bei effizienter Berechnung eine Zahl von Operationen, die proportional zur Kardinalitit von
L(w) bzw. R(w) ist. Die Berechnung von AML und ALO beim Transport eines Wortes
besitzt also hochstens die Komplexitét O(|C|+|R(w)|+|L(w)]). Man kann die Auswertung
jedoch noch effizienter gestalten. Wenn niamlich n(w, i) = 0 ist, dann gilt n(c,i") = n(c, i)
und der entsprechende Summand in den Gleichungen (4.3) bzw. (4.4) fillt weg. Es blei-
ben nur |R(w)| + |L(w)| Summanden iibrig und die Auswertung der Differenzformeln
bei Transport eines Wortes besitzt im Mittel die Komplexitit O(|R(w)| + |L(w)|). Da-
bei ist |R(w)| + |L(w)| der mittlere Wert von |R(w)| + |L(w)| und somit eine Konstante
des verwendeten Korpus. Bei allen im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Korpora gilt
|L(w)| = |R(w)| < 10. In [Kne93] wurde (ohne Begriindung) eine Zeitkomplexitéit von |C|
angegeben. Die hier vorgenommene Auswertung ist somit bei grofieren Kategorienzahlen
effizienter.

Die notwendigen und hinreichenden Anteile der Bigramm-Statistiken zur Berechnung
der Kostendifferenz sind in Bild 4.2 dargestellt. Oben sieht man die komprimierte Wort-
Bigramm-Statistik, in der die Hiufigkeiten n(w, w') der Bigramme (w, w') gespeichert sind.
Bei einem Vokabular von |W| Wértern konnte man hierzu einfach ein zweidimensionales
Feld der GroBe |W|* verwenden. Dieses wiire jedoch nur spérlich mit Elementen # 0 besetzt.
In der hier verwendeten Datenstruktur werden die Zeilen und Spalten des Feldes ohne
Nullelemente gespeichert. Zu einem Wort w werden also alle seine Vorginger L(w) und
seine Nachfolger R(w) jeweils mit Héufigkeit gespeichert. Dadurch erzielt man eine hohe
Speicherreduktion und einen effizienten Zugriff auf die interessierenden Haufigkeiten.

Es existiert eine Tabelle, die jedem Wort w seine Kategorien-Zugehorigkeit C'(w) zu-
ordnet. Aus der Wort-Bigramm-Statistik n(w, w’) und der Kategorien-Zugehorigkeit C'(w)
ergeben sich die Werte der Kategorien-Bigramm-Statistik n(c, ¢'), die als zweidimensio-
nales Feld der Grofle |C|2 abgelegt ist. Der Transport eines Wortes w von der Kategorie
¢ = C(w) in die Kategorie d geht nun folgendermaflen vonstatten. Alle Worter mit denen
das Wort w in einem Bigramm zusammen vorkommt (dies ist L(w) U R(w)) sind nun an
der Auswertung beteiligt. Bildet man die Menge der Kategorien dieser Worter, so erhélt
man die beteiligten Kategorien. Nur fiir diese Kategorien mufl n(¢’,d’) bzw. n(c’) berech-
net werden. Es ergibt sich also eine Teilmenge von beteiligten Feldelementen (¢, d), fiir die
n(c,d') berechnet werden mufi. Die eigentliche Berechnung geschieht dann entsprechend
der Formeln (4.3) bzw. (4.4) und (4.8).

Der Speicherplatzbedarf wird im wesentlichen durch die komprimierte Wort-Bigramm-
Statistik und die Kategorien-Bigramm-Statistik bestimmt. Die Kategorien-Bigramm-Sta-
tistik besitzt |C|? Eintrige (jeweils 4 Byte). Fiir das Wort w gibt es in der komprimierten
Wort-Bigramm-Statistik |R(w)| + |L(w)| Eintrége, also gibt es im Mittel |R(w)| + |L(w)|
Eintrige. Pro Eintrag muf} die Hiufigkeit (4 Byte) und ein Verweis auf das Wort (4 Byte)
gespeichert werden. Es ergibt sich also niherungsweise (ohne den notwendigen Bedarf fiir
die Speicherverwaltung) der Speicherplatzbedarf fiir die Wort-Bigramm-Statistik zu |W| -
|L(w)| + |R(w)| - 8 Byte.
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4.2 Initialisierung

Die iterativ-optimierenden Verfahren benétigen ein initiales Kategoriensystem, von dem
aus die Optimierung beginnt. Oft wihlt man den Startzustand eines Optimierungsver-
fahrens zufillig ([Gre87]). Es ist jedoch denkbar, dafl bei einer geschickten Initialisierung
bessere Losungen oder effizienter gute Losungen gefunden werden. Folgende Initialisierun-
gen sollen verglichen werden:

1. I-ALL-IN-ONE: Alle Wérter in eine Kategorie. Diese Initialisierung resultiert in
einem maximalen Wert fiir ML bzw. LO, da fiir jedes Wort w nur die Wahrschein-
lichkeit der Kategorienzugehorigkeit P(w|C'(w)) verwendet wird. Diese Initialisierung
wird in [Jar93a] verwendet.

2. I-FREQ: Die héufigsten Worter in jeweils eine Kategorie fiir sich; alle anderen
Worter in eine Kategorie ([Kne91, Kne93|). Dies geht von der Idee aus, daf§ die
hiufigsten Worter am meisten das endgiiltige Kategoriensystem bestimmen und am
ehesten in verschiedenen Kategorien liegen miissen.

3. I-RAN: Zufillige Aufteilung auf alle Kategorien: Dadurch erreicht man, dafl selbst
deterministische Optimierungsverfahren mehrmals aufgerufen werden kénnen und
immer ein anderes Ergebnis liefern.

4. I-LW-RW: Hier sollen die hiufigsten Worter in jeweils eine Kategorie fiir sich und
auBerdem die Mengen L(w) bzw. R(w) fiir die hiufigsten Worter zu einzelnen Kate-
gorien zusammengefafit werden. Dabei wird sichergestellt, da} die Disjunktheit der
Kategorien erhalten bleibt, indem eine einmal festgelegte Kategorie fiir ein Wort
nicht wieder verdndert wird. Dies sollte geringe anfingliche Kosten liefern, da man
annehmen kann, dafl alle Worter die vor oder nach einem hiufigen Wort auftreten
dhnliche Bigramm-Statistik haben. Es hat sich herausgestellt, dal eine Zuordnung
der Hilfte der Kategorien fiir die hdufigsten Worter besonders geringe anfingliche
Kosten liefert.

5. I-OTHER: Verwendung des Ergebnisses eines anderen Optimierungsverfahrens

Um nicht an Allgemeinheit zu verlieren, soll im Gegensatz zu [Kne93| kein weiteres lingui-
stisches Wissen zur Initialisierung verwendet werden. Es werden nun die Mdoglichkeiten 1
bis 4 in Qualitidt des Endergebnisses und Effizienz verglichen. Dabei soll davon ausgegan-
gen werden, daf3 dieser Vergleich unabhéngig von dem konkreten iterativ-optimierenden
Verfahren durchgefiihrt werden kann. Die folgenden Auswertungen sind mit stochastischer
Relaxation auf dem Intercity-Korpus entstanden. Die Testumgebung mit den verwendeten
Korpora wird ndher in Abschnitt 6.1 beschrieben.

Die verschiedenen Initialisierungen unterscheiden sich insbesondere in der anfinglichen
Perplexitit. In Bild 4.3 wird die Perplexitét der Initialisierungen fiir verschiedene Kategori-
enzahlen verglichen. Wie erwartet liefert die Initialisierung I-ALL-IN-ONE die schlechteste
anfingliche Perplexitéit. Wenn alle Worter in einer Kategorie sind, so entspricht dies einem
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Bild 4.3: Vergleich der Trainingskorpus-Perplexitit verschiedener Initialisierungen.

Sprachmodell, welches nur die Unigramm-Wahrscheinlichkeiten verwendet. Es ergibt sich
die konstante Perplexitdt des Unigramm-Sprachmodells. Eine erheblich geringere Perple-
xitédt liefert die zufillige Initialisierung I-RAN. Die hidufigsten Worter in eine Kategorie fiir
sich zu transportieren (I-FREQ) verbessert die Perplexitit um weitere 15%. Die Initialisie-
rung [-LW-RW verbessert dies noch mal um etwa 10% und liefert damit die besten initialen
Kategoriensysteme. Als Vergleichswert ist noch die Trainingskorpus-Perplexitdt des manu-
ell erstellten Kategoriensystems eingetragen. Ob die anféinglichen Kostenunterschiede einen
Einfluf} auf die Qualitit des Endergebnisses besitzen, soll nun iiberpriift werden.

In Bild 4.4 sind die Endkosten der verschiedenen Initialisierungen verglichen. Jeder
Balken gibt die Standardabweichung um den gekennzeichneten Mittelwert an. Es wur-
den jeweils 20 Testléufe mit probabilistischer Nachbarschaftsauswahl (siehe Abschnitt 4.3)
durchgefiihrt. Dabei wurden jeweils Kategoriensysteme mit 80 Kategorien berechnet, da
diese Kategorienzahl fiir das Intercity-Korpus eine besonders gute Testkorpus-Perplexitét
liefert (siehe Kapitel 6). Man sieht, da} die Initialisierung I-LW-RW geringfiigig bessere
Endergebnisse als die anderen Initialisierungen liefert. Ein &hnliches Ergebnis ergibt sich
beim Verbmobil-Korpus (siehe Bild B.1 im Anhang B). Es konnte keine Beeinflussung der
Laufzeiten durch die einzelnen Initialisierungen (bei probabilistischer Nachbarschaftsaus-
wahl) festgestellt werden.
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Bild 4.4: Vergleich der erreichten Perplexitit verschiedener Initialisierungen (Intercity-
Korpus, 80 Kategorien, probabilistische Nachbarschaftsauswahl (W-RAN-RAN)).

4.3 Nachbarschaft

Die Funktion change war im Rahmen des Algorithmenschemas fiir iterativ-optimierende
Verfahren mit inkrementeller Auswertung dafiir zusténdig, eine Zustandsinderung zu er-
zeugen. Fiir die hier gewihlte Nachbarschaft (siehe Abschnitt 2.3) muf} also ein Wort w
und eine Kategorie ¢ # C(w) gewéhlt werden, in die das Wort transportiert wird. Die
Implementierung der Funktion change besitzt damit noch eine Reihe von Freiheitsgraden.

Es sollen folgende Moglichkeiten fiir die Auswahl des Wortes w und der Kategorie ¢
verglichen werden:

¢ W-RAN-RAN: zufillige Auswahl des Wortes und der Kategorie ([Jar93al)

e W-DET-DET: deterministische Auswahl des Wortes und der Kategorie: Dabei sol-
len die Worter nach absteigender Haufigkeit und die Kategorie in fester Reihenfolge
ausgewihlt werden. Durch den fritheren Transport hidufiger Worter wird die Zahl der
notwendigen Funktionsauswertungen geringfiigig reduziert, da die hiufigen Worter
am meisten das endgiiltige Kategoriensystem bestimmen, und durch das friihzeitige
Transportieren in die ‘richtige’ Kategorie weniger Transporte durchgefiihrt werden
miissen. Dies wurde in ([Kne93]) festgestellt und in dieser Arbeit nachvollzogen.

Durch diese deterministische Nachbarschaftsauswahl kann einfach iiberpriift werden,
ob ein lokales Optimum erreicht wurde. Wenn némlich bei einem Problem mit |C|
Kategorien und |[W| Wortern wéhrend |C|- |[W| Iterationsschritte keine Verbesserung
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auftritt, dann existiert keine Mdoglichkeit durch Transport eines Wortes die Kosten-
funktion zu verbessern (siehe auch Abschnitt 4.4).

e W-RAN-BEST: zufillige Auswahl des Wortes und Auswahl der fiir das gewé#hlte
Wort optimalen Kategorie: Bei dieser Auswahl wird also iiberpriift, wie sich die Ko-
sten beim Transport des Wortes w in die einzelnen Kategorien ¢ # C(w) dndern und
es wird diejenige Kategorie ausgewéhlt, welche die geringsten Kosten liefert.

e W-DET-BEST: deterministische Auswahl des Wortes und Auswahl der fiir das
gewihlte Wort optimalen Kategorie ([Kne91, Kne93])

Es sollen also zwei deterministische und zwei probabilistische Verfahren verglichen wer-
den. Eine zufillige Komponente in der Nachbarschaftsauswahl hat — wie zuféllige Initia-
lisierung — den Effekt, dafl selbst deterministische Optimierungsverfahren (wie HC, TA,
RRT, GDA) mehrmals aufgerufen werden kénnen und unterschiedliche Ergebnisse liefern.
Von diesen Ergebnissen kann dann das Beste als endgiiltiges Kategoriensystem gewihlt
werden. Der Vergleich wird anhand von Testldufen mit stochastischer Relaxation durch-
gefiihrt. Es ist allerdings nicht offensichtlich, wie die iterativ-optimierenden Verfahren mit
Abkiihlung (SA, TA, RRT und GDA) auf die Nachbarschaftsauswahlen W-RAN-BEST
und W-DET-BEST reagieren. Verschlechterungen treten nédmlich prinzipiell nur dann auf,
wenn das gewéhlte Wort w am besten in Kategorie C'(w) pafit. Die in einem solchen Fall
zuriickgelieferte Kategorie ¢ ist dann diejenige, die am zweitbesten pafit. Dies wird spéter
beim Vergleich der Optimierungsverfahren (Kapitel 5) beriicksichtigt.

In Bild 4.5 (Bild B.2) wurden nun die erreichten Kosten fiir verschiedene Wortaus-
wahlen und verschiedene Kategorieauswahlen verglichen. Die besten Ergebnisse werden
mit deterministischer Wort- und Kategorienauswahl (W-DET-DET) erzielt. Am schlech-
testen schneidet die zufillige Auswahl von Wort und Kategorie (W-RAN-RAN) ab. Die
Uberlegenheit der deterministischen Auswahl 148t sich dadurch erkliren, daB aufgrund des
Endkriteriums (siehe Abschnitt 4.4) bei dieser Auswahl sicher ein lokales Minimum gefun-
den wird, was bei probabilistischer Auswahl nicht der Fall ist. Anscheinend werden bei
stochastischer Relaxation durch optimale Kategorienauswahl (W-DET-BEST) schlechtere
Ergebnisse erzielt.

Wenn man jedoch die Anzahl der Funktionsauswertungen (siehe Bild 4.6 und Bild B.3)
vergleicht, so schneidet W-DET-BEST am besten ab. Insbesondere die probabilistische
Nachbarschaftsauswahlen (W-RAN-RAN und W-RAN-BEST) benétigen erheblich mehr
Funktionsauswertungen.

Es 148t sich ein Schétzwert fiir die Zahl der (inkrementellen) Funktionsauswertungen
Suc anhand der Grofie des Problems bestimmen.

Syc(W-DET-DET) ~ |C| - W] - s (4.9)

Bei der Nachbarschaftsauswahl W-DET-DET gilt s &~ 13 und bei Auswahl der optimalen
Kategorie (W-DET-BEST) gilt s ~ 10. Die Auswahl der optimalen Kategorie ist also
effizienter.
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Bild 4.5:

Trainingskorpus-Perplexitit
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Vergleich der erreichten Perplexitit verschiedener Nachbarschaftsauswahlen
(Intercity-Korpus, 80 Kategorien, zufillige Initialisierung (I-RAN)).

Anzahl der Auswertungen
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Bild 4.6: Vergleich der Anzahl der Funktionsauswertungen verschiedener Nachbarschafts-

auswahlen (Intercity-Korpus, 80 Kategorien, zufllige Initialisierung (I-RAN)).
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Im letzten Abschnitt 4.2 wurde die Initialisierung I-LW-RW (mit Nachbarschaftsaus-
wahl W-RAN-RAN) als besonders gut ausgezeichnet. In diesem Abschnitt wurde die Nach-
barschaftsauswahl W-DET-BEST (mit Initialisierung I-RAN) als besonders gut ausgezeich-
net. Vergleicht man nun diese beiden Moglichkeiten (Bilder 4.4 und 4.5), so erkennt man,
daf} eine probabilistische Initialisierung einer probabilistischen Nachbarschaftsauswahl vor-
zuziehen ist.

4.4 Endkriterium

Dem Endkriterium kommt die Entscheidung zu, wann ein Optimierungslauf abgebrochen
werden soll. Hier soll ein Optimierungslauf beendet werden, wenn die Abkiihlung abge-
schlossen ist und ‘ldngere Zeit’ keine Verbesserung der Kosten mehr stattgefunden hat.
Das Ende der Abkiihlung zu erwarten ist sinnvoll, da bei hoher Temperatur die Kosten-
funktion sehr schwanken kann.

Es mufl nun noch festgelegt werden, wie lange auf eine Verbesserung gewartet wer-
den soll. Bei stochastischer Relaxation kann die Suche nach besseren Kosten abgebrochen
werden, wenn die gesamte Nachbarschaft schon iiberpriift wurde und keine Verbesserung
moglich war. In diesem Falle wurde ein lokales Optimum berechnet. Dies kann bei deter-
ministischer Wort- und Kategorieauswahl (W-DET-DET) gewéhrleistet werden durch ein
Endkriterium, das einen Optimierungsablauf beendet, wenn iiber |C|-|W)| Iterationsschritte
hinweg die Kosten nicht verbessert wurden (siche Abschnitt 4.3). Bei der Nachbarschaft W-
DET-BEST erhilt man ein entsprechendes Endkriterium, wenn iiber |C| Iterationsschritte
hinweg keine Verbesserung der Kosten aufgetreten ist. Diese Zeitspannen werden fiir die
anderen iterativ-optimierenden Verfahren iibernommen.

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Optimierungskriterien so formuliert, da} die inkrementel-
le Auswertung moglichst effizient durchgefiihrt werden kann. Die vollstdndige Auswertung
der Optimierungskriterien anhand der Kategorien-Héufigkeitsstatistik hat die Komplexitét
O(|C?) und ist also quadratisch abhingig von der Zahl der Kategorien. Durch die in-
krementelle Auswertung wird der konstante Aufwand O(|R(w)| + |L(w)|) bendtigt, wobei
|R(w)| + |L(w)| vom verwendeten Korpus abhéngt. Dies kann als nochmalige Reduktion
des in [Kne93] beschriebenen Aufwandes von O(|C|) angesehen werden.

Es wurden verschiedene Mdoglichkeiten fiir die Erzeugung eines initialen Zustandes ver-
glichen. Die Perplexitdten der Initialisierungen unterscheiden sich sehr stark. Dies besitzt
jedoch nur geringe Auswirkungen auf die schliefllich erreichte Perplexitéit. Dabei schnitt
die deterministische Initialisierung [-LW-RW am besten ab, bei der die hidufigsten Wérter
und deren benachbarte Worter (L(w) und R(w)) jeweils eine Kategorie fiir sich erhalten.

Es wurden verschiedene deterministische und probabilistische Méglichkeiten fiir die Im-
plementierung der Nachbarschaftsauswahl verglichen. Dabei wurde festgestellt, dafi (bei
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stochastischer Relaxation) die zuféllige Initialisierung I-RAN und die deterministische
Nachbarschaftsauswahl W-DET-DET die besten Ergebnisse liefern. Die geringste Zahl von
Funktionsauswertungen benotigt die optimale Kategorienauswahl W-DET-BEST. Im Ka-
pitel 5 werden deshalb nur noch die Initialisierung I-RAN und die Nachbarschaftsauswahlen
W-DET-BEST und W-DET-DET betrachtet.

Es wurde ein Endkriterium festgelegt, das einen Optimierungslauf beendet, wenn die
‘Temperatur’ auf einen bestimmten Wert abgekiihlt ist und wenn wihrend der Uberpriifung
der gesamten Nachbarschaft keine Kostenverringerung aufgetreten ist.



Kapitel 5

Vergleich der Optimierungsverfahren

In diesem Kapitel erfolgt ein Vergleich der in Kapitel 3 vorgestellten Optimierungsverfah-
ren. Hierzu werden erst die freien Parameter der iterativ-optimierenden Verfahren einge-
stellt.

5.1 Parameter-Einstellung

Eine besondere Bedeutung bei Anwendung der iterativ-optimierenden Verfahren kommt
der Bestimmung ihrer freien Parameter zu. Nur wenn fiir jedes Verfahren eine gute Parame-
ter-Einstellung durchgefiihrt wurde, kann ein ‘gerechter’ Vergleich stattfinden. In Abschnitt
3.1 wurden die Algorithmen Sinflutalgorithmus, simuliertes Ausfrieren, Schwellwertakzep-
tanz und Record-To-Record Travel zusammen mit ihren Parametern erldutert. Nun soll
gezeigt werden, wie diese Parameter bestimmt werden und welche Werte sich dabei ergeben.
In den folgenden Diagrammen entspricht jeder Mefipunkt dem Mittelwert von 10 zufillig
initialisierten Laufen mit einer gewdhlten Parameter-Einstellung.

Der Sinflutalgorithmus (Abschnitt 3.1.5) ist der einzige Algorithmus, der durch einen
Parameter («) vollstindig bestimmt ist. Dieser Parameter bestimmt, wie schnell der ‘Was-
serspiegel’ sich dem aktuellem Wert der Kostenfunktion annéhert. In Bild 5.1 sind die
erreichten Kosten fiir verschiedene a-Werte verglichen. Es ist ersichtlich, dafl bei kleinerem
a auch bessere Ergebnisse erzielt werden, allerdings nimmt auch die Zahl der Funktions-
auswertungen zu (Bild 5.2).

Die anderen Verfahren besitzen einen Parameter der grob festlegt, nach welcher Anzahl
von Iterationen im Vergleich zu stochastischer Relaxation die Abkiihlung beendet sein soll.
Dies sind vga, vra und vggr. Ein Schitzwert fiir die notwendige Zahl der Funktionsaus-
wertungen Spyc fiir einen Lauf mit stochastischer Relaxation wird anhand von Gleichung
(4.9) bestimmt. Alle iterativ-optimierenden Verfahren, mit Ausnahme der stochastischen
Relaxation, erlauben Verschlechterungen der Kostenfunktion. Dadurch ergibt sich, daf} die-
se Verfahren mehr Iterationen als die stochastische Relaxation bendtigen. Es soll bis auf
weiteres vs4 = vra = Vrrr = 2 gesetzt werden, da dies einen Kompromifl zwischen ge-
ringer Rechenzeit und hoher Ergebnisqualitit darstellt. Wie sich eine Verdnderung dieser
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Bild 5.1: Trainingskorpus-Perplexitit beim Sinflutalgorithmus fiir verschiedene Werte des
Abkiihlkoeffizienten « (Intercity-Korpus, 80 Kategorien, W-DET-DET).
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Bild 5.2: Mittlere Zahl der Funktionsauswertungen beim Sinflutalgorithmus fiir verschie-
dene Werte des Abkiihlkoeffizienten « (Intercity-Korpus, 80 Kategorien, W-DET-DET).
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Bild 5.3: Trainingskorpus-Perplexitéit bei Record-To-Record Travel fiir verschiedene Werte
der anfinglichen Annahmerate yprr (Intercity-Korpus, 80 Kategorien, W-DET-DET).
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Bild 5.4: Trainingskorpus-Perplexitéit bei Record-To-Record Travel fiir verschiedene Werte
der anfinglichen Annahmerate ygrr (Verbmobil-Korpus, 100 Kategorien, W-DET-DET).
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Bild 5.5: Trainingskorpus-Perplexitit bei Record-To-Record Travel fiir verschiedene Werte
der anfinglichen Annahmerate yprr (Intercity-Korpus, 80 Kategorien).
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Bild 5.6: Trainingskorpus-Perplexitit bei Record-To-Record Travel bei unterschiedlich
langsamer Abkiihlung (Intercity-Korpus, 80 Kategorien, W-DET-DET).
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Yra Yrer | SA: %y | SA: Yena |GDA: | vsa, Vra, Vrrr
W-DET-DET 0.4 0.75 0.9 1-1077 ] 0.0125 2

W-DET-BEST 0.7 0.95 0.9 1-107% | 0.05 2

Tabelle 5.1: Parameter-Einstellungen fiir die iterativ-optimierenden Verfahren. Der Para-
meter « fiir den Sinflutalgorithmus (GDA) wurde so eingestellt, dafl etwa dieselbe Zahl an
Funktionsauswertungen wie bei den anderen Verfahren benétigt wurde.

Werte auswirkt, wird spéiter beschrieben.

Bei Schwellwertakzeptanz und Record-To-Record Travel sind die anfinglichen Annah-
meraten yra bzw. ygrr zu bestimmen. In Bild 5.3 sind die erreichten Kosten fiir ver-
schiedene Annahmeraten bei Record-To-Record Travel dargestellt. Die kleinsten Kosten
werden fiir vgrrr = 0.75 erzielt. Entsprechend wurde die Annahmerate 74 fiir Schwell-
wertakzeptanz auf 0.4 eingestellt (siehe Bild B.5). Man sieht, dafl sowohl bei zu kleiner als
auch bei zu grofler Annahmerate schlechte Kosten erreicht werden. Insbesondere bei einer
Annahmerate &~ 0 verhélt sich der Algorithmus wie stochastische Relaxation. In Bild 5.5
(fiir y74 siehe Bild B.6) ist dieser Vergleich zusétzlich mit der Nachbarschaftsauswahl W-
DET-BEST ausgefiihrt. Man erkennt, dafl bei dieser Nachbarschaftsauswahl eine andere
anféngliche Annahmerate eingestellt werden sollte, um gute Ergebnisse zu erhalten.

Bei simuliertem Ausfrieren sind die zwei Parameter v, und .4 einzustellen. Man miifite
hierzu ein zweidimensionales Optimierungsproblem losen. Die anfingliche Annahmerate 7,
sollte nach [Laa87, Fis94] so eingestellt werden, dafl anfinglich fast alle Zustandsidnde-
rungen angenommen werden. Man kann also 79 = 0.9 setzen und dann die schlief3liche
Annahmerate 7.,q bestimmen (siehe hierzu Bild B.8).

Es wurde schon beim Sinflutalgorithmus festgestellt, dafl bei kleinerem «, also bei lang-
samerer Abkiihlung, die Qualitit der Ergebnisse verbessert wird. Dies erwartet man auch
fiir die anderen Optimierungsverfahren bei Vergroflerung von vsy, vra und vggr. In Bild
5.6 ist dieser Vergleich fiir Record-To-Record Travel durchgefiihrt (fiir andere Verfahren
siehe Bilder B.11, B.12). Man sieht, dal bei einer langsameren Abkiihlung geringfiigig
bessere Ergebnisse erzielt werden.

In Tabelle 5.1 sind die Einstellungen fiir alle Verfahren zusammengefaf3t, welche anhand
des relativ kleinen Intercity-Korpus bestimmt wurden. Es stellt sich jedoch die Frage, in-
wieweit die getroffenen Einstellungen auch fiir andere Korpora gute Ergebnisse erzielen.
Der Einsatz groflerer Korpora ist aufgrund der sich ergebenden Rechenzeiten sehr aufwen-
dig. In Bild 5.4 sieht man ein Bild 5.3 entsprechendes Diagramm fiir das Verbmobil-Korpus
(in Bild B.13 fiir das Limas-Korpus). Die Kurve hat einen anderen Verlauf. Das Minimum
wird jedoch fast an derselben Stelle, bei ygrr = 0.7, angenommen. Man kann also da-
von ausgehen, dafl die bestimmten Parameter auch auf anderen Korpora gute Ergebnisse
liefern.
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Bild 5.7: Vergleich verschiedener Optimierungsverfahren und der Nachbarschaften W-DET-
DET und W-DET-BEST (gekennzeichnet mit *) (Intercity-Korpus, 80 Kategorien).

5.2 Vergleich der erreichten Kosten

Nun erfolgt der Vergleich der Optimierungsverfahren anhand der mit ihnen erreichbaren
Werte der Kostenfunktion. In der Literatur findet man viele verschiedene Moglichkeiten
diesen Vergleich durchzufiihren ([Ack87, Nur93, Dor95]).

Soll beim Vergleich der Optimierungsverfahren nach einer bestimmten Zahl von Itera-
tionsschritten oder einer bestimmten Zeit abgebrochen werden? In dieser Arbeit wird fiir
einen einzelnen Optimierungslauf kein Zeitlimit vorgegeben. Eine Moglichkeit der Einfluf3-
nahme auf die Linge des Optimierungslaufes besteht bei simuliertem Ausfrieren, Schwell-
wertakzeptanz, Record-To-Record Travel und Sinflutalgorithmus durch Verdnderung des
entsprechenden Parameters (vsa, vra, Vrrr, Q).

Sollen die Mittelwerte verschiedener Liufe verglichen werden, oder die besten Werte
(weil diese interessieren) oder die schlechtesten Werte (um auf der sicheren Seite zu sein)?
Fiir den Anwender ist immer nur der beste Lauf interessant. Verwendet man diesen als
Vergleichskriterium, so ist es moglich, dafl Ausreifier das Ergebnis verfilschen. Im folgenden
Vergleich werden verschiedene Vergleichsméglichkeiten angewendet.

Zuerst erfolgt ein Vergleich der iterativ-optimierenden Verfahren untereinander. Darauf
aufbauend werden dann die Ergebnisse der multidirektionalen Suche und der iterierten
Zustandsraum-Reduktion betrachtet.

Iterativ-optimierende Verfahren: In Bild 5.7 sind die erreichten Perplexitéiten fiir
die iterativ-optimierenden Verfahren auf dem Intercity-Korpus fiir 20 Laufe dargestellt. In
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Bild B.14 ist eine entsprechende Darstellung fiir das Verbmobil-Korpus. Jeder Optimie-
rungslauf wurde zuféllig initialisiert und mit den Nachbarschaftsauswahlen W-DET-DET
und W-DET-BEST (gekennzeichnet durch einen Stern) getestet. Die Darstellung ist nach
aufsteigenden Mittelwerten sortiert.

Vergleicht man nun die iterativ-optimierenden Verfahren (mit Nachbarschaft W-DET-
BEST) anhand der erreichten Mittelwerte auf dem Intercity-Korpus, so fillt sofort auf, daf
stochastische Relaxation die schlechtesten Ergebnisse liefert (Trainingskorpus-Perplexitit:
20.85). Bei den iterativ-optimierenden Verfahren mit Abkiihlung liefert Schwellwertakzep-
tanz (20.54) die besten und der Sinflutalgorithmus (20.61) die schlechtesten Ergebnisse. Im
hier diskutierten Experiment liefern Record-To-Record Travel (20.57) und Schwellwertak-
zeptanz bessere Ergebnisse als das bekannte simulierte Ausfrieren. Anhand des grofieren
Verbmobil-Korpus (siehe Bild B.14) ergibt sich zwar eine etwas andere Rangfolge der Ver-
fahren, jedoch liefert auch hier Schwellwertakzeptanz sehr gute und stochastische Relaxa-
tion die schlechtesten Ergebnisse.

In Abschnitt 4.3 wurde beschrieben, dafl die Nachbarschaft W-DET-BEST starke Aus-
wirkungen auf Verfahren haben kann, die auch Verschlechterungen akzeptieren. Anhand
der Bilder 5.7 und B.14 ist es schwierig zu entscheiden, welche Nachbarschaft die besseren
Ergebnisse erzielt, da dies offensichtlich vom verwendeten Verfahren abhingt. Wenn man
jedoch beriicksichtigt, dal die Nachbarschaftsauswahl W-DET-BEST eine geringere Zahl
von Auswertungen bendétigt, so kann man diese bevorzugen.

Bisher wurden die Mittelwerte aus 20 Optimierungslédufen verglichen. Erstellt man eine
Rangfolge der Verfahren anhand der besten Werte (aus Bild 5.7), so liefert wieder Schwell-
wertakzeptanz mit Nachbarschaftsauswahl W-DET-BEST die besten Ergebnisse (20.47).
Erstellt man eine Rangfolge anhand der schlechtesten Werte, so liefert Schwellwertakzep-
tanz mit Nachbarschaftsauswahl W-DET-DET die besten Ergebnisse (20.62).

Multidirektionale Suche mit Beschneidung: Es soll nun multidirektionale Suche
mit Beschneidung (Abschnitt 3.2) mit in die Vergleiche einbezogen werden. Das Ziel dieses
Verfahrens besteht in einer Einsparung an Rechenaufwand. Es werden die Beschneidungs-
tabellen MSB-1, MSB-2 und MSB-3 aus Tabelle 5.2 verwendet. Die Einsparungen von 31%,
43% und 60.5% sind anhand der Gleichung (3.19) berechnet und gehen von 20 Liufen aus.
In der Praxis fillt die Einsparung leicht geringer aus und liegt bei etwa 20%, 30% und
50%.

In Tabelle 5.3 werden die Ergebnisse von 20 Liufen mit den Ergebnissen der multidi-
rektionalen Suche mit Beschneidung verglichen. Man erkennt, dal die Verfahren Record-
To-Record Travel und Schwellwertakzeptanz auch bei groflen Einsparungen noch die beste
Losung liefern. Dies ist ein positives Ergebnis, da diese Verfahren an sich sehr gute Ergeb-
nisse erwarten lassen. Insbesondere Record-To-Record Travel liefert bei einer Einsparung
von 60.5% (MSB-3) noch die beste Losung. Die sehr schlechten Ergebnisse von simuliertem
Ausfrieren lassen sich dadurch erkléren, dafl der Verlauf der Kostenfunktion lange Zeit sehr
verdnderlich ist und damit die Kosten zu einem frithen Zeitpunkt wenig Information iiber
die schliefflich erreichten Kosten liefern.

Iterierte Zustandsraum-Reduktion: Die iterierte Zustandsraum-Reduktion (Ab-
schnitt 3.3) soll nun gegeniiber dem mehrfachen Aufruf von iterativ-optimierenden Verfah-
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Tabelle 5.2: Beschneidungstabellen MSB-1 (Einsparung: 31%) und MSB-2 (Einsparung:
43%) und MSB-3 (Einsparung: 60.5%).

Verfahren TA | RRT | SA | GDA | HC
Mittelwert | 20.55 | 20.55 | 20.58 | 20.61 | 20.85
bester Wert | 20.48 | 20.47 | 20.49 | 20.51 | 20.65
MSB-1 20.48 | 20.47 | 20.56 | 20.53 | 20.65
MSB-2 20.48 | 20.47 | 20.60 | 20.55 | 20.65
MSB-3 20.52 | 20.47 | 20.64 | 20.55 | 20.65

Tabelle 5.3: Ergebnisse von 20 Liufen mit den iterativ-optimierenden Verfahren mit mul-
tidirektionaler Suche mit Beschneidung (Intercity-Korpus, 80 Kategorien, W-DET-DET).
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Bild 5.8: Ergebnisse einer groflien Zahl von Liufen mit Schwellwertakzeptanz und mit ite-
rierter Zustandsraum-Reduktion (Intercity-Korpus, 80 Kategorien, W-DET-BEST).
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ren verglichen werden. Da Schwellwertakzeptanz als besonders gut festgestellt wurde, soll
dieses Verfahren verwendet werden, um die benotigten guten Kategoriensysteme zu berech-
nen. In Bild 5.8 (Bild B.15) wurden die besten Ergebnisse von vielen Optimierungsléufen
wahrend 12 000 Sekunden CPU-Zeit von Schwellwertakzeptanz mit den Ergebnissen der
iterierten Zustandsraum-Reduktion verglichen. Auf der waagrechten Achse ist die Rechen-
zeit in Sekunden aufgetragen. Der Parameter n gibt die Anzahl der Kategoriensysteme
an, die an einer Zustandsraum-Reduktion beteiligt sind (siche auch Abschnitt 3.3). Man
erkennt, daf} bei einer immer grofleren Anzahl von iterativ-optimierenden Laufen die Ergeb-
nisqualitit nicht mehr stark verbessert werden kann (Perplexitét: 20.44, 12 000 Sekunden).
Mittels iterierter Zustandsraum-Reduktion ist es moéglich, erheblich kleinere Kosten zu er-
reichen (beste Perplexitét: 20.37, n = 4, 3244 Sekunden).

Wie man an den Ergebnissen am Verbmobil-Korpus (Bild B.15) noch deutlicher se-
hen kann, kénnen also mittels der iterierten Zustandsraum-Reduktion erheblich bessere
Ergebnisse erzielt werden, als es mit mehrfachem Aufruf von iterativ-optimierenden Ver-
fahren moglich ist. Damit ist dieses Verfahren auch besser als multidirektionale Suche
mit Beschneidung, denn hier werden keine besseren Ergebnisse erzielt, sondern héchstens
gleichwertige Ergebnisse in kiirzerer Zeit.

5.3 Zusammenfassung

Fiir die iterativ-optimierenden Verfahren mit Abkiihlung muflten deren freie Parameter ein-
gestellt werden. Dies geschah durch Vergleichen der Ergebnisse fiir verschiedene Parameter-
Einstellungen. In Tabelle 5.1 sind alle vorgenommenen Einstellungen zusammengefafit.

Es wurde dann ein Vergleich der Optimierungsverfahren anhand der erreichten Kosten
durchgefiihrt. Hierbei wurden die Erwartungen in bezug auf stochastische Relaxation erfiillt
und festgestellt, dal dieses Verfahren die schlechtesten Ergebnisse erzielt. Bei den anderen
iterativ-optimierenden Verfahren liefert Schwellwertakzeptanz die besten Ergebnisse. Fiir
die multidirektionale Suche mit Beschneidung wurde festgestellt, daf} bei Schwellwertak-
zeptanz und Record-To-Record Travel fast ohne Qualititsverlust bis zu 50% an Rechen-
aufwand eingespart werden kann. Mit iterierter Zustandsraum-Reduktion gelang es, die
Ergebnisse der iterativ-optimierenden Verfahren deutlich zu verbessern.



Kapitel 6

Ergebnisse auf verschiedenen
Korpora

In diesem Kapitel werden weitere Ergebnisse von Testldufen auf verschiedenen Korpora vor-
gestellt. Insbesondere wird die Perplexitéit auf einem vom Trainingskorpus unabhingigen
Testkorpus betrachtet, wodurch unter anderem ein Vergleich mit einem manuell erstellten
Kategoriensystem und ein Vergleich der Optimierungskriterien ML und LO durchgefiihrt
werden kann. Es erfolgt dann noch eine Beschreibung der benotigten Rechenzeiten und der
syntaktischen bzw. semantischen Eigenschaften der automatisch bestimmten Kategorien-
systeme.

6.1 Testumgebung

Es wurden Tests mit verschiedenen Korpora durchgefiihrt, welche sich insbesondere in ihrer
Grofe unterscheiden. In Tabelle 6.1 sind einige Kenngroflen fiir die verwendeten Korpora
dargestellt, die zusétzlich wie folgt charakterisiert werden kénnen:

e Intercity-Korpus: spontansprachliche Benutzerduflerungen aus dem Diskursbereich
Intercity-Auskunft

e Verbmobil-Korpus: spontansprachliche Benutzerduflerungen aus dem Diskursbereich

Korpus Intercity | Verbmobil | Limas-04 | Limas-16 | Limas-80
Anzahl Sétze 2027 2600 1548 6122 41401
Anzahl Woérter 10894 59490 31652 124284 834389
Anzahl versch. Worter 684 1975 10110 25838 97358
Anzahl einmal auftr. Worter 234 65 7263 16690 57914
|R(w)| + |L(w)| 10.89 16.07 5.37 7.18 10.14

Tabelle 6.1: Kenndaten der verwendeten Trainingskorpora.
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Terminplanung

e Limas-Korpus: 500 deutschsprachige Texte verschiedenster Art. Das gesamte Kor-
pus wurde in 3 Teile aufgeteilt. Die ersten 400 Texte wurden zum Korpus Limas-80
zusammengefaflt (beinhaltet 80% der Texte). Die Sitze der restlichen Texte wurden
derart auf die Korpora Limas-16 und Limas-04 verteilt, dafl sie 16% bzw. 4% des
gesamten Korpus beinhalten.

Das Intercity- und das Verbmobil-Korpus sind aufgeteilt in einen Trainingsanteil — fiir
den die Kategoriensysteme berechnet werden — und einen Testanteil. Dementsprechend
wird zwischen Trainingskorpus-Perplexititen und Testkorpus-Perplexitdten unterschieden.
Die Testkorpus-Perplexitéiten werden durch das Programm Polygramm ([Sch94a, Kuh94b])
berechnet.!

Einzig fiir das Intercity-Korpus existiert ein manuell erstelltes Kategoriensystem, das
in die Vergleiche einbezogen werden kann. Dieses Kategoriensystem ist nach syntakti-
schen, semantischen und morphologischen Gesichtspunkten entwickelt worden ([Wit92]).
Das Limas-Korpus wurde insbesondere verwendet, um zu testen, ob auch sehr grofie Kor-
pora verarbeitet werden kénnen.

6.2 Auswertung

Bei den hier beschriebenen Auswertungen wurde das Verfahren Schwellwertakzeptanz mit
der Nachbarschaftsauswahl W-DET-BEST verwendet, weil dieses Verfahren in Kapitel 5
als besonders gut eingestuft wurde. Jeder Me3punkt in den Abbildungen entspricht dem
besten Ergebnis (auf dem Trainingskorpus) aus mehreren Léufen.

Perplexitit auf dem Trainingskorpus: Zuerst soll dargestellt werden, wie die Per-
plexitit auf dem Trainingskorpus mit steigender Kategorienzahl verlduft. In Bild 6.1 ist
die Trainingskorpus-Perplexitéit (ohne Interpolation fiir ungesehene Ereignisse) fiir ver-
schiedene Kategorienzahlen zu sehen. Wie zu erwarten nimmt die Perplexitit mit hoherer
Kategorienzahl stetig ab. Es ist auch das Ergebnis des manuell erstellten Kategoriensystems
dargestellt. Man erkennt, dafl die berechneten Kategoriensysteme eine erheblich kleinere
Trainingskorpus-Perplexitit aufweisen.

Perplexitit auf dem Testkorpus und Bestimmung der Kategorienzahl: Eine
unverfilschte Bewertung der Ergebnisse mufl jedoch anhand eines unabhingigen Korpus
erfolgen. Bei der Berechnung der Perplexitit mufl dann Wahrscheinlichkeitsmasse auf un-
gesehene Ereignisse verteilt werden. Da bei hoherer Kategorienzahl auch mehr ungesehene
Ereignisse auftreten konnen, ist es nun nicht mehr so, dafl bei hoherer Kategorienzahl
zwangsldufig bessere Ergebnisse erzielt werden. In Bild 6.2 ist die Perplexitit auf zwei
verschiedenen Testkorpora fiir das Intercity-Korpus dargestellt. Das Minimum mit einer
Perplexitit von 37.87 der vereinigten Teststichproben befindet sich bei 80 Kategorien.

'Es wurden folgende Einstellungen fiir Polygramm verwendet: context=2, mw=20, minocc=1, bayes=1,
unseen=0, alpha=4711.
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Wie erfolgt die Erzeugung eines Kategoriensystems fiir eine bestimmte Doméne? Man
benotigt zwei Korpora: ein (grofies) Trainingskorpus und ein (kleineres) Testkorpus. Es wer-
den fiir verschiedene Kategorienzahlen ‘gute’ Kategoriensysteme berechnet und anhand der
Testkorpus-Perplexitét verglichen. Die optimale Kategorienzahl kann durch Minimierung
der Testkorpus-Perplexitdt bestimmt werden. Fiir diese Kategorienzahl kann dann durch
intensiven Rechenzeiteinsatz ein ganz besonders gutes Kategoriensystem berechnet werden.

Es wurde nun versucht, ein hervorragendes Kategoriensystem fiir 80 Kategorien zu er-
halten. Dabei wurden verschiedenste Testldufe durchgefiihrt. Die besten Ergebnisse erzielte
die iterierte Zustandsraum-Reduktion. Das dabei ermittelte Kategoriensystem besitzt eine
Trainingskorpus-Perplexitit von 20.37 und ist im Anhang A abgedruckt.

Vergleich mit dem manuell erstellten Kategoriensystem: Der entscheidende
Vergleich der automatisch berechneten Kategoriensysteme erfolgt jedoch mit dem manu-
ell erstellten Kategoriensystem. Das Vokabular dieses Kategoriensystems muflte auf das
Trainingskorpus-Vokabular eingeschrinkt werden, da es viele weitere Worter beinhaltet,
welche die Perplexitiits-Berechnung beeinflussen wiirden.?. Dieses modifizierte Kategori-
ensystem besitzt eine Perplexitéit von 41.16. Anhand des Bildes 6.2 kann man erkennen,
dafl die automatisch berechneten Kategoriensysteme (abhéingig von der Kategorienzahl)
bessere Testkorpus-Perplexitit liefern. Bei 80 Kategorien wird mit einer Perplexitit von
37.87 ein deutlich besseres Ergebnis erzielt.

Vergleich der Optimierungskriterien ML und LO: Um das Optimierungskriteri-
um LO einsetzen zu kénnen, mufl noch p fiir die absolute discounting-Methode bestimmt
werden (siehe Abschnitt 2.2.2). Es wurde in [Ney93] vorgeschlagen p = 0.75 zu setzen. Ein
Vergleich der erreichten Testkorpus-Perplexitét fiir verschiedene p-Werte (Bild B.16) ergibt
ebenfalls dieses Ergebnis.

Anhand der Testkorpus-Perplexitit lassen sich auch die Optimierungskriterien ML und
LO vergleichen (Bilder B.20 und B.21). Dabei stellt man fest, daf sich ML und LO nicht
prinzipiell in ihrer Qualitéit unterscheiden. Dies entspricht auch dem Ergebnis von [Kne93].

Es wire denkbar, da sich das Kriterium LO bei sehr kleinen Trainingsstichproben
positiv auswirkt. In einem Test (Bild B.22) wurde das Intercity-Korpus bis auf 10% seiner
urspriinglichen Grofle verkleinert. Dabei wurde im Gegenteil sogar festgestellt, dafl ML
bessere Ergebnisse liefert.

Bei Testldufen in [Kne93] konnte mit LO die richtige Kategorienzahl bestimmt werden.
Bei Testldufen mit dem Intercity-Korpus konnte man beobachten, daf§ bei sehr hoher vor-
gegebener Kategorienzahl nicht alle Kategorien belegt wurden. Die dadurch automatisch
bestimmte Kategorienzahl liegt zwischen 200 und 220 und somit erheblich {iber der oben
bestimmten Zahl von 80. Die Ursache kénnte darin liegen, dafl das Intercity-Korpus zu klein
ist. Allerdings lieferte LO auch bei dem grofieren Verbmobil-Korpus erheblich iiberhéhte
Kategorienzahlen. Hier betrégt die optimale Kategorienzahl 100 (Bild B.17) und durch LO
wird eine Zahl knapp iiber 1000 ermittelt.

’Es ergeben sich qualitativ die gleichen Ergebnisse, wenn die Vereinigung von Trainingskorpus-
Vokabular und Testkorpus-Vokabular verwendet wird. Dies muf} jedoch einheitlich in jedem Kategorien-
system geschehen, da die Berechnung der Testkorpus-Perplexitéit stark vom explizit im Kategoriensystem
genannten Vokabular abhéngt.
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Bild 6.3: Testkorpus-Perplexititen mit und ohne Beriicksichtigung von Hapaxlegomena
(Verbmobil-Korpus).

Beriicksichtigung von Hapaxlegomena: Unter einem Hapaxlegomenon wird im
allgemeinen ein Wort einer (heute nicht mehr gesprochenen) Sprache verstanden, das nur
ein einziges Mal belegt ist. Im folgenden soll ein Wort, das im Trainingskorpus nur ein
einziges Mal oder sehr selten auftritt als Hapaxlegomenon bezeichnet werden. Von diesen
Wortern kann man erwarten, dafl eine Einordnung in die ‘richtige’ Kategorie schwierig ist,
da nur wenig Information iiber dieses Wort vorhanden ist. Es ist nun jedoch denkbar, dafl
die Information {iber diese Hapaxlegomena genutzt werden kann, um die Auftrittswahr-
scheinlichkeiten von im Testkorpus auftretenden, vorher ungesehenen Wortern besser zu
modellieren. Dies geschieht, indem man die Hapaxlegomena in einer dafiir bereitgestell-
ten Kategorie zusammenfaflt und fiir das ungesehene Testkorpus-Vokabular die Bigramm-
Wahrscheinlichkeiten dieser Kategorie annimmt, also das ungesehene Testkorpus-Vokabular
dieser Kategorie zuordnet. Die Hoffnung ist nun, dafl dadurch die Testkorpus-Perplexitéiten
verringert, werden.

Fiihrt man einen Vergleich anhand des Intercity-Korpus durch, so stellt sich heraus,
daf} sich die Testkorpus-Perplexitéiten nicht verringern (siche Bild B.18). Im Gegensatz
hierzu kann man beim Verbmobil-Korpus eine starke Verringerung feststellen. In Bild 6.3
ist die Testkorpus-Perplexitéit mit und ohne Beriicksichtigung von Hapaxlegomena fiir das
Verbmobil-Korpus aufgetragen. Der Parameter n gibt an, wie oft ein Wort héchstens auf-
treten darf, damit es als Hapaxlegomenon gilt. Der Parameter n = 0 bedeutet, dafl Hapax-
legomena nicht verwendet werden. Es ist zu erkennen, dafl ein Zusammenfassen der Ha-
paxlegomena mit dem ungesehenen Testkorpus-Vokabular (Testkorpus-Perplexitét: 151.56
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Bild 6.4: Testkorpus-Perplexitit eines wortbasierten Modells gegeniiber berechneten Kate-
goriensystemen fiir verschieden grofie Hapaxlegomena-Kategorien (Verbmobil-Korpus).

bei n = 5) eine deutliche Verringerung um mehr als 5% gegeniiber einer abgeschlossenen
Hapaxlegomena-Kategorie liefert (Testkorpus-Perplexitit: 160.57 bei n = 5).

Vergleich mit wortbasiertem Modell: In Bild 6.4 (Bild B.19) wird die Testkorpus-
Perplexitit eines wortbasierten Modells mit berechneten Kategoriensystemen verglichen.
Dabei wurde wieder eine Hapaxlegomena-Kategorie verwendet, um die Wahrscheinlichkeit
fiir ungesehene Worter zu schitzen. Man sieht, daf§ das kategoriebasierte Modell norma-
lerweise bessere Ergebnisse liefert.

Rechenzeiten: In Tabelle 6.2 sind Rechenzeiten und Anzahl der Funktionsauswertun-
gen fiir Schwellwertakzeptanz dargestellt. Anhand dieser Ergebnisse kann man erkennen,
daf dieses Verfahren sehr effizient ist. Es gelingt innerhalb von 57 Sekunden ein Katego-

Korpus | Kategorien | Auswertungen [10°] | Zeit [s]
Intercity 80 1.24 5.7-10
Verbmobil 100 4.66 2.6 - 102
Limas-04 100 34.8 2.2-10°
Limas-16 100 106.8 8.0-103
Limas-80 100 324.3 1.8-10*

Tabelle 6.2: Rechenzeiten fiir einen Optimierungslauf mit Schwellwertakzeptanz auf einer
HP9000/735 mit 124 MIPS fiir verschiedene Korpora.
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riensystem mit 80 Kategorien fiir das Intercity-Korpus zu ermitteln, welches eine bessere
Testkorpus-Perplexitit als das manuell erstellte Kategoriensystem besitzt. Das Verfahren
von [Kuh94b] benotigte auf demselben Korpus erheblich grofiere Rechenzeiten und es ge-
lang nicht, Kategorien fiir das sehr grofie Limas-Korpus zu ermitteln ([Kyb93]), was mit
den kombinatorischen Optimierungsverfahren durchaus moglich ist.

Nicht beriicksichtigt in Tabelle 6.2 ist die Rechenzeit fiir die Auszéhlung der Bigramm-
Statistiken, welche mit dem in [Hen95] beschriebenen Programm durchgefiihrt wird. Bei
kleinen Korpora (Intercity, Verbmobil) ist der dadurch verbrauchte Rechenzeit-Anteil sehr
gering (unter 10 Sekunden). Beim groflen Limas-Korpus werden jedoch zwischen 500 (Li-
mas-04) und 95000 Sekunden (Limas-80) benétigt. Die Rechenzeiten steigen also iiberpro-
portional zur Gréfle des Vokabulars. Die Ursache hierfiir diirfte zum Teil in der verwendeten
Bibliothek NIHCL ([Gor90]) liegen, welche einen groBen Speicherplatz- und Rechenzeitbe-
darf verursacht. Weiterhin ist das Programm aus [Hen95] fiir allgemeinere Problemstellun-
gen entwickelt und ist nicht auf die Auszdhlung sehr grofler Bigramm-Statistiken optimiert.

Zum Abschluf} dieses Kapitels sollen die berechneten Kategoriensystemen noch néher
betrachtet werden.

Eigenschaften der berechneten Kategoriensysteme: Es ist interessant sich ein
berechnetes Kategoriensystem ndher anzusehen. Die folgenden Kategorien stammen aus
einem automatisch berechneten Kategoriensystem mit 80 Kategorien fiir das Intercity-
Korpus, welches im Anhang A vollstindig abgedruckt ist. Die mit “*’ gekennzeichneten
Worter treten nur einmal im Trainingskorpus auf.

1. wo wann ob mitnehmen*
2. Vormittag Nachmittag Mittag Abend Mérz Zeiten™

3. einundzwanzigsten zehnten einunddreifligsten® vierten siebten elften Weihnachtsfei-
ertag zweiten fiinften ersten vierundzwanzigsten sechsten* siebzehnten zweiundzwan-
zigsten® neunzehnten™® dreiundzwanzigsten siebenundzwanzigsten® dritten zehnter*

4. Koblenz Hof* Dortmund Saarbriicken Osnabriick* Ulm Augsburg Frankfurt Paris
Niirnberg Géttingen® Koln Bebra Weihnachten Heidelberg Wiirzburg Bonn

5. Ochtrup Mannheim Bamberg* Hamburg Athen Diisseldorf Graz* Berlin Abensberg*
Solingen* Kiel* Oberstaufen® Utting® London Aachen Bremen Regensburg Wien
Hause™ Miinster Stuttgart Rom Ansbach* Offenburg®* Wuppertal® Hannover Karls-
ruhe Amsterdam™

6. Februar April Mai Juni Juli August September*® Oktober Dezember* zweiundneunzig
Vormittags einundneunzig Feiertag™® neunzehnhunderteinundneunzig* Weihnachtstag

7. vierzehn wieviel neunzehn einundzwanzig fiinfzehn zehn zwei vierundzwanzig drei-
zehn zweiundzwanzig zwanzig dreiundzwanzig achtzehn

8. Feiertagen Fahrrad* Giiltigkeit* sechzehnten® Abfahrtszeit Woche S-Bahn
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Es zeigt sich, daf} viele Kategorien gebildet werden, die syntaktisch oder semantisch zusam-
mengehorige Worter enthalten. Beispielsweise sind die Worter in Kategorie 1 Frageworter,
in Kategorie 2 sind Tageszeiten, in Kategorie 3 sind hauptsichlich deklinierte Ordinalzah-
len und in den Kategorien 4 und 5 sind Stiddtenamen. Es gibt jedoch auch sehr gemischte
Gruppen, wie Kategorie 6 wo Monatsnamen (‘November’ tritt im Intercity-Korpus nicht
auf) zusammen mit einer ganzen Reihe anderer Worter vorkommen und Kategorie 8, der
wohl keine eindeutige semantische oder syntaktische Kategorie zuzuordnen ist.

Man sieht, daf} teilweise die Kategorien der einmal auftretenden Worter nicht sehr
sinnvoll erscheinen. Beispielsweise befindet sich in den Kategorien 1 und 2 jeweils ein
‘unerwiinschtes’” Wort (‘mitnehmen’ und ‘Zeiten’). Andererseits ist bei den Stddtenamen
(Kategorien 4 und 5) festzustellen, daf§ auch einmal auftretende Stidte in eine ‘sinnvolle’
Kategorie transportiert werden. Ahnlich gute Kategorisierungen seltener Worter sind auch
bei den Monatsnamen und anderen Kategorien festzustellen. Man kann dies dadurch er-
klaren, dafl Stddtenamen im Diskursbereich ‘Intercity-Auskunft” immer dhnlich verwendet
werden und deshalb eine automatische Kategorisierung gute Ergebnisse liefert.



Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Diese Arbeit beschiftigte sich mit der Entwicklung von Verfahren zur automatischen Be-
stimmung disjunkter Kategoriensysteme fiir statistische Sprachmodelle.

Es wurden unter Verwendung eines Maximum-Likelihood-Ansatzes und eines Kreuzvali-
dierungs-Ansatzes (leave-one-out) die zwei Optimierungskriterien ML und LO vorgestellt.
Das Optimierungskriterium ML kennzeichnet die Giite eines Kategoriensystems fiir das
Trainingskorpus und das Optimierungskriterium LO versucht auf unabhéngige Korpora zu
verallgemeinern.

Zur Auswertung dieser Kriterien wurde eine Reihe von iterativ-optimierenden Ver-
fahren vorgestellt: stochastische Relaxation, simuliertes Ausfrieren, Schwellwertakzeptanz,
Record-To-Record Travel und Sinflutalgorithmus. Die multidirektionale Suche mit Be-
schneidung ermoglicht es, durch parallele Verarbeitung mehrerer Optimierungsliufe ef-
fizienter zu guten Losungen zu gelangen. Die iterierte Zustandsraum-Reduktion ist ein
problemspezifisches Optimierungsverfahren, das auf den iterativ-optimierenden Verfahren
aufbaut und darauf beruht, die gleichen Anteile in verschiedenen guten Kategoriensystemen
zusammenzufassen, um einen kleineren Zustandsraum zu erhalten.

Die objektorientierte Implementierung erfolgte in C++. Es wurden zwei Klassenhierar-
chien fiir Optimierungsverfahren und Optimierungsprobleme verwendet. Durch die Defini-
tion von Methodenprotokollen konnen sehr allgemeine Typen von Optimierungsproblemen
durch jedes allgemeine Optimierungsverfahren ausgewertet werden.

Fiir die Kriterien ML und LO wurde eine effiziente inkrementelle Auswertung vorge-
stellt und verschiedene deterministische und probabilistische Nachbarschaftsauswahlen und
Initialisierungen verglichen.

Nach einer Einstellung der freien Parameter fiir die iterativ-optimierenden Verfahren
wurden diese verglichen. Dabei erzielte stochastische Relaxation eindeutig die schlechtesten
Ergebnisse (mittlere Trainingskorpus-Perplexitit 20.85; Intercity-Korpus) und Schwell-
wertakzeptanz die besten Ergebnisse (20.54). Auch die anderen Verfahren Record-To-
Record Travel (20.57), simuliertes Ausfrieren (20.58) und Sinflutalgorithmus (20.61) lie-
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ferten bessere Ergebnisse als stochastische Relaxation. Durch multidirektionale Suche mit
Beschneidung gelang es bei den Verfahren Record-To-Record Travel und Schwellwertak-
zeptanz bis zu 50% an Rechenzeit einzusparen, ohne die Qualitit der berechneten Kate-
goriensysteme entscheidend zu verschlechtern. Die besten Ergebnisse wurden mit iterierter
Zustandsraum-Reduktion erzielt. Es wurde auf dem Intercity-Korpus eine Perplexitit von
20.37 im Gegensatz zu einer Perplexitit von 20.44 bei mehrfachem Aufruf von Schwell-
wertakzeptanz erzielt.

Es ergab sich folgendes Verfahren zur Bestimmung eines Kategoriensystems fiir eine
Doméne: Fiir das Trainingskorpus wird fiir verschiedene Kategorienzahlen ein Kategori-
ensystem berechnet. Dies kann mittels eines iterativ-optimierenden Verfahren geschehen.
Die berechneten Kategoriensysteme werden anhand der Testkorpus-Perplexitit verglichen.
Die optimale Kategorienzahl ergibt sich durch Minimierung der Testkorpus-Perplexitit.
Fiir diese Kategorienzahl kann dann durch ein aufwendigeres Optimierungsverfahren ein
besonders gutes Kategoriensystem berechnet werden.

Die automatisch erzeugten Kategorien wurden mit (fiir das Intercity-Korpus) manuell
erstellten Kategorien verglichen. Es wurde eine deutliche Verbesserung der Testkorpus-
Perplexitit von 41.16 auf 37.87 erzielt.

Bei experimentellen Untersuchungen an verschiedenen Korpora wurde festgestellt, daf3
die Testkorpus-Perplexititen der beiden Optimierungskriterien ML und LO keine groflen
Unterschiede aufweisen. Es war nicht moglich mit LO die optimale Kategorienzahl ohne
explizite Berechnung der Testkorpus-Perplexitéit einzustellen.

Durch Vereinigung der selten im Trainingskorpus auftretenden Worter mit den un-
gesehenen Wortern aus dem Testkorpus konnen (abhéngig vom Korpus) die Testkorpus-
Perplexititen deutlich reduziert werden. Beim Verbmobil-Korpus wurde eine Verbesserung
um mehr als 5% erzielt.

Das hier vorgestellte Verfahren der automatischen Bestimmung von Kategoriensyste-
men erwies sich als sehr effizient. Fiir das Intercity-Korpus benétigt ein Lauf mit dem
guten Optimierungsverfahren Schwellwertakzeptanz wenige Sekunden. Auch beim groflen
Limas-Korpus ist es moglich, in wenigen Stunden ein Kategoriensystem zu berechnen.

7.2 Ausblick

Es sind eine Reihe von Erweiterungs- und Einsatzmdoglichkeiten des hier vorgenommenen
Ansatzes denkbar.

Erweiterungsmoglichkeit: Die hier entwickelten Optimierungskriterien sind fiir kate-
goriale Bigramm-Sprachmodelle entwickelt. Als Erweiterung dieses Ansatzes wére es denk-
bar, daf3 direkt Kategorien fiir n-Gramm-Sprachmodelle optimiert werden. Es wiirden dann
aufwendigere Optimierungskriterien entstehen, in denen iiber n-dimensionale Statistiken
summiert wird. Fiir diese miiffite dann wieder eine effiziente Auswertung von Kostendiffe-
renzen entwickelt werden. Es ist allerdings nicht sicher, ob sich dadurch bessere Kategori-
ensysteme bestimmen lassen.

Ein interessanter Ansatz ergibt sich, wenn das akustische Modell direkt in das Op-
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timierungskriterium einbezogen wird. Es wurde schon in Abschnitt 2.2 festgestellt, dafl
der Zusammenhang zwischen Maximum-Likelihood auf dem linguistischen Sprachmodell
und der Minimierung der Fehlerwahrscheinlichkeit nichttrivial ist. Es miifite also eine Ko-
stenfunktion ermittelt werden, welche direkt die Fehlerwahrscheinlichkeit minimiert. Der
entscheidende Punkt wird hierbei sein, daf} es fiir diese Kostenfunktion eine effiziente in-
krementelle Auswertung gibt, und die Auswirkung des Transportes eines Wortes von einer
Kategorie in eine andere effizient ermittelt werden kann. Wenn dies ohne grofle Vereinfa-
chungen moglich ist, dann kann man fiir die maschinelle Spracherkennung bessere Ergeb-
nisse als mit dem hier vorgenommenen Maximum-Likelihood-Ansatz erwarten.

Einsatzmoglichkeiten: Die hier vorgestellten Optimierungsverfahren und ihre Imple-
mentierung sind durch die logische Trennung vom Optimierungsproblem allgemein ver-
wendbar. Es sollte einfach moglich sein ein neues Problem damit zu behandeln, indem eine
Klasse in die dafiir vorgesehene Klassenhierarchie eingegliedert wird und die spezifizierten
Funktionen bereitgestellt werden.

Die Implementierung des hier behandelten Optimierungsproblems ist direkt verwend-
bar, wenn Bigramm-Wahrscheinlichkeiten P(a|b) fiir eine Menge von Elementen X =
{a,b, ...} anhand von relativen Hiufigkeiten n(a,b) geschétzt werden sollen und es sinnvoll
ist, eine Kategorisierung der Elemente in X vorzunehmen.

Eine interessante Anwendungsmoglichkeit dieses Ansatzes ergibt sich fiir die maschinel-
le Ubersetzung. Es gibt Versuche, nur durch statistische Analyse zweisprachiger paralleler
Korpora die Technik der Ubersetzung automatisch zu lernen ([Bro90]). Dazu miissen die

Ubersetzungswahrscheinlichkeiten P(wgB) e wP) |w5A) - -w{A)) von Sitzen w{A) - w® in
Sprache A in Sitze w!® . -w{P) der Sprache B bestimmt werden. In [Bro90] wird hierzu

ein Modell entworfen, das diese Wahrscheinlichkeiten unter anderem auf die Ubersetzungs-
wahrscheinlichkeiten P(w()|w(®)) fiir einzelne Worter zuriickfiihrt. Diese Wahrscheinlich-
keiten werden durch relative Haufigkeiten geschétzt. Zur besseren Modellierung dieser
Wahrscheinlichkeit konnte der hier verwendete Ansatz eingesetzt werden. Man kann sich
vorstellen, dafl dann Kategorien von Wortern gebildet werden, die jeweils ineinander iiber-
setzbar sind.

Eine andere Einsatzmoglichkeit dieses Verfahrens konnte bei kommerziellen Diktiersy-
stemen liegen. Ein kommerzielles Diktiersystem sollte Moglichkeiten zur Erweiterung des
Vokabulars durch den Benutzer besitzen. Fiir diese neuen Woérter mufl das System nun die
Auftrittswahrscheinlichkeiten schéitzen. Dies ist jedoch schwierig, da das Trainingskorpus
sehr klein ist — es besteht nur aus den vom Benutzer gesprochenen Sétzen. Man konnte
sich nun vorstellen, dafl eine automatische Kategorisierung der neuen Wérter in ein vor-
handenes Kategoriensystem gute Ergebnisse liefert, da in Kapitel 6 festgestellt wurde, dafl
teilweise auch seltene Worter gut in syntaktische oder semantische Kategorien transportiert
werden.



Anhang A

Ergebnisse fiir das Intercity-Korpus

Im folgenden ist ein Kategoriensystem fiir das Intercity-Korpus mit 80 Kategorien abge-
druckt. Es entstand mit dem Optimierungskriterium ML. Die Optimierung erfolgte durch
iterierte Zustandsraum-Reduktion mit Schwellwertakzeptanz. Das Kategoriensystem be-
sitzt eine Trainingskorpus-Perplexitit von 20.37.

Durch diese Liste kann ein Uberblick gewonnen werden, inwieweit syntaktische und
semantische Kategorien gebildet werden. Dabei muf} allerdings beachtet werden, daf solche
Kategorien nicht das Ziel dieser Arbeit waren. Es ist jedoch durchaus interessant zu sehen,
wieviel semantische Information in einer Bigramm-Statistik zu finden ist. Die genau einmal
im Trainingskorpus auftretenden Worter sind mit ‘*’ gekennzeichnet.
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A.1 Ein Kategoriensystem

1.

10.

11.

Gleis* Rollstuhlfahrer®* Abstéinden*
Tag Zwischenaufenthalt
Ausschluitag* Schnellzugbahnhof* IC
Zugs Zug Intercityzuschlag*
Superspartarif* Nachtzug Intercity
Hotel* Moglichkeit paar

. zirka so nachldésen™ bestehen*

ziemlich*

sechster* erster dreizehnter*
Wiedersehen Ostersamstag™® danke
dritter tschiiff herzlichsten_Dank*
auf_Wiedersehen® besten_Dank*
Wiederhoren Mitte* vielen_Dank
auf_Wiederhoren Januar
Danke_schén* elfter® zweiter* sofort
okay* jawohl* Fronleichnam* fiinfter

Friih sobald* spit Nacht bald
Donnerstags™® schnell*

. wenig® mit dieses* jeden™ ohne keinen

iiber Richtung

Miinchen Mainz Essen® Salzburg*
Trostberg*

umzusteigen® Jahres®* Stop*
umsteigen durchfahren bin
Schlafwagen rechtzeitig*

Abfahrt wir stiindliche* abfahrende
welches mehrere ankommende
heutigen®* Abfahrtsort das was
Ankunftsort™ welche wieviele*

diesem* dem nédmlich welchem
durchgehenden fritheren* Fall kurzem

neu® Mitternacht sechs null acht
Geschiiftsschluf* Tutzing™® eins elf
sechzehn drei zwolf neun finf
siebzehn vier sieben

12.

13.

14.

15.

16.

17.
18.

19.

20.
21.

frithen zwoélften schnellsten spéiteren
Bahnhof Wochenende
Aschermittwoch™ spéten besten
liebsten giinstigsten
fiinfundzwanzigsten®* Ostersonntag™
Unterhaching*

ankommt los bestellen* ankomme
kommen rechnen* Grenze*
anschauen® verkehren* halten® sein

absolut™ dort da angekommen
zweiunddreifiig® richtig*

vierzehnter® zwanzigsten™
Taufkirchen® am

zuriick lange fest™ schlecht spéter
schneller Abreisedatum* lang* friiher
teuer® oft unbedingt* wichtig*
moglich Ziel anders

ich wieso

nachster des iibernichste dieser im
kommende* den

Zugauskunft* durchgehende*
Information giinstige
Direktverbindung friihere
besonderen® Platz* erméfBigte™®
direkte wegfahre* Fahrplanauskunft*
Wege* direkten néchstfriihere®
Rheinschleife* spitere Frage
Rundreise* spiatestmogliche

noch viertel stiindlich Intercityziige®

einundzwanzigsten zehnten
einunddreifligsten™ vierten siebten
elften Weihnachtsfeiertag zweiten
fiinften ersten vierundzwanzigsten
sechsten™ siebzehnten
zweiundzwanzigsten® neunzehnten™
dreiundzwanzigsten
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22.

23.

24.

25.
26.
27.
28.
29.

30.

31.

32.

33.

34.
35.

36.
37.

siebenundzwanzigsten* dritten
zehnter*

Ziigen* Sonderziige Wochentag
Tragflichenboot* Rhein* Eurozug*
losfahre Werktag Flughafen losfiihre*
gilt* aus Oma

Samstags denn immer* darauf man
Montags™ dann

einen kein welchen ein iiberall®
welcher

erst gerne unter® fiir mich gern
direkter® von

als vor dreiviertel bis circa halb
Stunden Uhr Tagen Minuten Wochen

fihrt Werktags™ braucht® Sonntags
geht erreichen®™ Anfang™ kommt

vierzehn wieviel neunzehn
einundzwanzig fiinfzehn zehn zwei
vierundzwanzig dreizehn
zweiundzwanzig zwanzig
dreiundzwanzig achtzehn

werde fahre mufl denke miifite
erreiche*

nichsterreichbaren*® letzten™*
iibernéchsten frithesten kommenden
entweder spitesten néchsten
néchstmoglichen diesen

mein wieder®* zwar wie etwas falls*
Starnberg® wirklich* Nordenham*

um

fiinfzehnte* spiteste™ nichste
néchstmogliche™ iiblichen genaue
letzte blaue™ friiheste erste allererste
Mittagszeit™

*

zwischen gegen

wo wann ob mitnehmen*

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.
45.

46.
47.
48.
49.
50.

ol.

52.

ungefihr spitestens allerspitestens™
piinktlich normalerweise* friihestens
etwa

dahin* sondern Ankunft
Supersparpreis frithe* auch
zwischendurch Alternative Aufenthalt
sonst

hochstens™ ausnutzen™
fiinfundvierzig® mittags dreiflig
nachts abgeholt* fiinfunddreiflig*
genug™® Nachmittags Abends
anzukommen® Morgens

versteht* sind* mochten wollen™ wire
Alternativen™ reicht ist Uhrzeit™ gib*

moglichst gar iiberhaupt vielleicht
Freitags eigentlich vom wéren*
frithmorgens

zu unterbrechen an parallel™
Emmerich

gibt wenn

gewuft sagen wissen fragen Auskunft
erkundigen® dabei* Informationen
Liegewagen™

Morgen ganz

direktem™ jede keine folgende* eine
pafit sie hilft

lieber und

Feiertagen Fahrrad* Giiltigkeit™*
sechzehnten™ Abfahrtszeit Woche
S-Bahn Orte* nehme damit™ sechste*
Tage laufe Gepickwagen*
Supersparpreises™ Tages

kenne tiglich* briauchte dachte*® suche
hétte benotige brauche wollte

oder meiner zum einem ICs Ostern
abfahrenden* Grenzbahnhof* Stadt*
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53.

54.

39.

56.
57.

58.
59.

60.

61.
62.

63.

64.

65.
66.

gleich Neujahr anschlieSend* egal
nirgends Heiligabend schon
prinzipiell* diese nichts mehr* gut

auf maximal* aber interessiert* doch
nur mal

Intercities® reservieren® Verbindung
Enzian* Vorlieben* Stunde Zeit
Zugfahrt* Konferenz* Fahrt Strecke
Fahrkarte Zugverbindung
IC-Verbindung* Riickfahrkarte*

nach einmal*

hallo* kurz ja guten_Abend
guten_Tag ach zuerst*

bei in durch*

kénnen machen konnten héilt zeigen*
haben nennen hat verkehrt geben

Freiburg*® hier Hausham Rosenheim*
Anschluf} selbst* Erding*

die Wegen* Vorschlége einige alle

genauen™® Ankunftszeiten schnellere*
gerade® frithestmogliche™ Ingolstadt
Ankunftszeit halben meine* iibliche*
letztmogliche* erstmogliche™ einer
schnellste Abfahrtszeiten kiirzeste
schnellstmogliche® billigste™

Ochtrup Mannheim Bamberg*
Hamburg Athen Diisseldorf Graz*
Berlin Abensberg* Solingen™ Kiel*
Oberstaufen® Utting* London Aachen
Bremen Regensburg Wien Hause™*
Miinster Stuttgart Rom Ansbach*
Offenburg® Wuppertal* Hannover
Karlsruhe Amsterdam™

schaffe guten_Morgen darf* besteht*
Griil_Gott nein naja*

sich* mir

aller der

67

68.

69.
70.

71.
72.

73.

74.
7.

76.

77.

78.

79.

80.

Hauptsache® kommme* dafl weit*
kdme kann komme koénnte weifl habe

Montag Dienstag Karfreitag
dreizehnten* Samstag Monat
Faschingsdienstag vierzehnten*
Sonntag Freitag Mittwoch Donnerstag
Ostermontag

will wiirde sollte* glaube mochte

August Februar zweiundneunzig Mai
Oktober Juli Dezember* Vormittags
einundneunzig Feiertag™® September™
neunzehnhunderteinundneunzig*
April Weihnachtstag Juni

sicher ab

Vormittag Nachmittag Méarz Abend
Zeiten* Mittag

Koblenz Hof* Dortmund Saarbriicken
Osnabriick® Ulm Augsburg Frankfurt
Paris Niirnberg Gottingen® Koéln
Bebra Weihnachten Heidelberg
Wiirzburg Bonn

er® es

Pasing moglicherweise® wohl* genau
bitte gehen

abfahrt nehmen Liidenscheid hin

ausgeben™ schlafen®* Westbahnhof™*
fahren

spatabends irgendwann Dienstags
steht™® jetzt iibermorgen heute

preisgiinstig® dorthin nicht
Ostbahnhof vorher* direkt eher

wegfahren Fahrzeit Hauptbahnhof
abfahren herum ankommen Ost*
aussteigen™ losfahren

heifit* geniigt Intercitys Ziige
Moglichkeiten Feiertage™ liegt™
Zugverbindungen Pfingsten*®
Verbindungen Mainschleife* Bahn
hingt morgigen™ Nachtziige
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A.2 Ergebnisse einer Zustandsraum-Reduktion

Im folgenden sind ‘stark zusammengehorige Anteile’ (siehe Abschnitt 3.3) eines Kategori-
ensystems mit 80 Kategorien fiir das Intercity-Korpus zu sehen. Die Liste entstand wihrend
eines Laufes der iterierten Zustandsraum-Reduktion und gibt die Worter an, die in der er-
sten Zustandsraum-Reduktion zu Wortclustern zusammengefafit wurden. Es wurde dabei
das Infimum von 10 verschiedenen mit Schwellwertakzeptanz bestimmten lokalen Minima,
gebildet. Man kann erkennen, daf diese ‘stark zusammengeho6rigen Anteile’ noch ‘bessere’
syntaktische und semantische Gruppen von Wortern bilden, als die eigentlichen Kategorien.

1. gar iiberhaupt eigentlich

April
neunzehnhunderteinundneunzig*

2. spatabends Dienstags jetzt ) .
iibermorgen heute Weihnachtstag Juni
3. iiberndchsten kommenden néchsten 13. schnellstgn Wochenende
diesen Aschermittwoch™*
4. letztmogliche* erstmogliche* iibliche* 14. Auskunft Informationen
schnellste kiirzeste schnellstmogliche®  15. Ausschluitag* Intercityzuschlag* Zug
5. spéteste® nichste nichstmogliche* Superspartarif* Nachtzug Intercity
iiblichen letzte fritheste allererste™ 16. Bahnhof besten giinstigsten
erste Ostersonntag™ liebsten
6. Ochtrup Bamberg® Athen Graz* 17. Koblenz Hof* Bebra
Berlin Kiel™ Solingen® Aachen 18. Dortmund Kéln Wiirzburg Bonn
Bremen Regensburg Hause™ Miinster
Wien Rom Ansbach* Offenburg* 19. Hamburg Diisseldorf Hannover
Wuppertal* Karlsruhe Amsterdam™® 20. besten_Dank* Danke_schon*
7. Vormittag Nachmittag Abend Mittag 21. Dienstag Montag Monat Sonntag
8. hochstens™ fiinfundvierzig® dreiflig Freitag
mittags nachts abgeholt™* 22. Zugauskunft* Direktverbindung
fiinfunddreifiig* Nachmittags Abends Fahrplanauskunft*
*
anzukommen™ Morgens 23. Freiburg™® hier Rosenheim™ selbst*
9. Abfahrt welches Abfahrtsort das Erding*
*
Ankunftsort™ was 24. Essen* Salzburg*
10. Ankunftszeiten Abfahrtszeiten 25. Wochentag Eurozug*
: -
11. Abreisedatum™ Ziel 26. Konferenz* Zugfahrt* Fahrkarte
12. August Februar Mai Juli Dezember* 27. Verbindung Fahrt IC-Verbindung*

Feiertag* einundneunzig September*

Zugverbindung



ANHANG A. ERGEBNISSE FUR DAS INTERCITY-KORPUS

28.

29.
30.

31.
32.
33.

34.
35.

36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.
ol.

wegfahren Fahrzeit abfahren herum
ankommen losfahren

Ostermontag Faschingsdienstag

Ziige Feiertage™ Zugverbindungen

Pfingsten™ Verbindungen morgigen*

Nachtziige
Rhein* Tragflichenboot® Flughafen
Frankfurt Paris

Wiedersehen danke Ostersamstag™
tschiifl herzlichsten_Dank*
Wiederhoren vielen_Dank
auf_Wiederhoren sofort jawohl*
Fronleichnam™ okay™*

Gottingen™® Heidelberg

Mitternacht sechs acht
Geschéftsschlufi* Tutzing™* eins elf
sechzehn zwolf drei neun finf vier
sieben

schaffe darf* GrifB_Gott
Hauptbahnhof Ost* aussteigen™
Information Rundreise*

noch stiindlich Intercityziige*
zweiter®™ Januar

Samstag Mittwoch

Samstags denn Montags*

zwar Nordenham*
Oberstaufen® Utting™*

Woche Orte* S-Bahn
Osnabriick* Ulm
néchstfriihere* Rheinschleife*
fihrt Werktags™ Sonntags kommt
Stunden Uhr Wochen

vierten Weihnachtsfeiertag

abfihrt hin ausgeben™® schlafen*
Westbahnhof* fahren

52.
53.
54.
39.
56.

57.
58.
59.
60.
61.

62.
63.

64.
65.
66.
67.
68.

69.

70.
71.
72.
73.
74.

aber doch

abfahrende ankommende
absolut* dort da richtig*
ja guten_Abend ach zuerst*

vierzehn wieviel einundzwanzig
fiinfzehn zehn dreizehn

76

vierundzwanzig zwei zweiundzwanzig

zwanzig dreiundzwanzig achtzehn
einige alle

aller der

allerspitestens™ friithestens
zwanzigsten® am

ankommt bestellen* los ankomme
kommen rechnen* anschauen*
verkehren* sein

bald schnell*

kenne briauchte hitte benotige
brauche wollte

dreiviertel circa halb

dafBl weit*

diesem™® dem welchem kurzem
néchster dieser

durchgehende* giinstige friihere
direkte spitere

einundzwanzigsten zehnten
einunddreifligsten™ siebten elften
zweiten vierundzwanzigsten fiinften
ersten siebzehnten
zweiundzwanzigsten® neunzehnten®
dreiundzwanzigsten dritten

durchgehenden friiheren*
einen welchen ein welcher
nach einmal*

gewufBt wissen erkundigen*®

ungefihr spétestens piinktlich etwa



ANHANG A. ERGEBNISSE FUR DAS INTERCITY-KORPUS

75.
76.
e

78.
79.

80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.

zwolften fiinfundzwanzigsten*®
wie falls*

fest™ schlecht spéter friither
unbedingt* wichtig*

frithen spéten

letzten® nichsterreichbaren™
friihesten spétesten nichstmoglichen

moglicherweise™ wohl* genau
gerne unter™ gern mich

sind* wire reicht gib* ist
machen haben

jeden* keinen

kommme* kime kann komme
koénnen konnten

sollte* will mochte

mochten wollen*

teuer® moglich

muf} miiflte

maximal* nur

stiindliche® mehrere

nein naja*

neu™ siebzehn

pafit sie

sechsten* siebenundzwanzigsten*

welche wieviele*

7



Anhang B
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Bild B.1: End-Perplexitéit verschiedener Initialisierungen (Verbmobil-Korpus, 100 Kat.,
W-RAN-RAN).
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Bild B.2: End-Perplexitit verschiedener Nachbarschaftsauswahlen (Verbmobil-Korpus, 100
Kat., I-RAN).
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Bild B.3: Anzahl der Funktionsauswertungen verschiedener Nachbarschaftsauswahlen
(Verbmobil-Korpus, 100 Kat., I-RAN).
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Bild B.4: Trainingskorpus-Perplexitéit beim Sinflutalgorithmus fiir verschiedene Werte des
Abkiihlkoeffizienten v und die Nachbarschaftsauswahlen W-DET-DET und W-DET-BEST
(Intercity-Korpus, 80 Kat.).
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Bild B.5: Trainingskorpus-Perplexitit bei Schwellwertakzeptanz fiir verschiedene Werte der
anfinglichen Annahmerate yr4 (Intercity-Korpus, 80 Kat., W-DET-DET).
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Bild B.6: Trainingskorpus-Perplexitit bei Schwellwertakzeptanz fiir verschiedene Werte der
anfinglichen Annahmerate 74 (Intercity-Korpus, 80 Kat.).
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Bild B.7: Trainingskorpus-Perplexitit bei simuliertem Ausfrieren fiir verschiedene Werte
der schliefilichen Annahmerate 7.,q4 (Intercity-Korpus, 80 Kat., W-DET-DET).
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Bild B.8: Trainingskorpus-Perplexitit bei simuliertem Ausfrieren fiir verschiedene Werte
der schliefilichen Annahmerate 7.,q (Intercity-Korpus, 80 Kat.).
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Bild B.9: Trainingskorpus-Perplexitit bei simuliertem Ausfrieren fiir verschiedene Werte
der anfinglichen Annahmerate v, (Intercity-Korpus, 80 Kat.).



ANHANG B. DIAGRAMME 83

211 k Nachbarschaft W-DET-DET —— |
’ Nachbarschaft W-DET-BEST -----

21 F .
<]
3 209 | -
£
(5}
A
2 208 i
3
=
o0
£
£ 207 | -
g
=

o

205 i

05 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 09 0.95
anfingliche Annahmerate

Bild B.10: Trainingskorpus-Perplexitit bei simuliertem Ausfrieren fiir verschiedene Werte
der anfinglichen Annahmerate vy (Intercity-Korpus, 80 Kat., W-DET-DET).
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Bild B.11: Trainingskorpus-Perplexitit bei Schwellwertakzeptanz bei unterschiedlich lang-
samer Abkiihlung (Intercity-Korpus, 80 Kat., W-DET-DET).
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Bild B.12: Trainingskorpus-Perplexitéit bei simuliertem Ausfrieren bei unterschiedlich lang-
samer Abkiihlung (Intercity-Korpus, 80 Kat., W-DET-DET).
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te der anfinglichen Annahmerate ypry (Limas-04-Korpus, 100 Kat., W-DET-DET).
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Bild B.14: Vergleich verschiedener Optimierungsverfahren anhand der Trainingskorpus-
Perplexitit (Verbmobil-Korpus, 100 Kat.).
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Bild B.15: Ergebnisse einer grofien Zahl von Laufen mit Schwellwertakzeptanz und mit
iterierter Zustandsraum-Reduktion (Verbmobil-Korpus, 100 Kat.).
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Bild B.16: Testkorpus-Perplexitit fiir mit LO berechnete Kategoriensysteme fiir verschie-

dene p-Werte (Intercity-Korpus, 80 Kat.).
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tegoriensystemen fiir verschiedene Hapaxlegomena-Kategorien (Intercity-Korpus, 80 Kat.).
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Bild B.20: Vergleich der Optimierungskriterien ML und LO anhand der Testkorpus-
Perplexitét (Intercity-Korpus).
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Bild B.21: Vergleich der Optimierungskriterien ML und LO anhand der Testkorpus-
Perplexitit (Verbmobil-Korpus).
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Anhang C

Programm-Manual

Im Rahmen der Studienarbeit wurde das Programm mkcls erstellt, welches die Erzeugung
von Kategoriensystemen mittels verschiedener Optimierungsverfahren erméglicht und die
Parameter-Einstellung unterstiitzt.

Folgende Aufrufméglichkeiten stehen zur Verfiigung:

e mkcls [Parameter] [-Vfile] [-ssec] [-Mnr] [-ofile]l opt
Optimierung mit iterativ-optimierenden Verfahren (siehe Abschnitt 3.1)

e mkcls [Parameter] [-Vfile] msb-opt 1[2]3
Optimierung mit multidirektionaler Suche mit Beschneidung (siehe Abschnitt 3.2).
Die Zahl nach msb-opt kennzeichnet die Beschneidungstabelle, die verwendet werden
soll (MSB-1, MSB-2, MSB-3; siehe Seite 59).

e mkcls [Parameter] [-Vfile] msb-opt ‘‘[’’ nr00 nri0 ... nr90 <17’
Optimierung mit multidirektionaler Suche mit Beschneidung (siehe Abschnitt 3.2).
Durch nr00, nr10, nr20 ... nr90 werden die Werte der Beschneidungstabelle zu Beginn,
nach 10%, nach 20% usw. angegeben.

o mkcls [Parameter] [-Vfile] [-ssec] izr-opt
Optimierung mit iterierter Zustandsraum-Reduktion (sieche Abschnitt 3.3)

e mkcls [Parameter] [-tnr] meta-opt parameter
Durchfiithrung einer Parameter-Einstellung fiir iterativ-optimierende Verfahren. Der
Wert parameter gibt den einzustellenden Parameter an (siehe Tabelle C.1). Da im
Rahmen dieser Studienarbeit eine umfangreiche Einstellung fiir alle Parameter durch-
gefithrt wurde (siehe Kapitel 5) diirfte diese Aufrufmoglichkeit nur in Spezialfillen
verwendet werden miissen.

Bei jedem Aufruf kénnen die folgenden (optionalen) Parameter verwendet werden:

e -vflag Verbose-Modus (Default: 0, also keine zusétzlichen Ausgaben)
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parameter 1 2 3 4 5 6 7 8
Parameter | vy (SA) | 7. (SA) | vsa | vra | vra | Yrer | Vrrr | o (GDA)

Tabelle C.1: Bedeutung von parameter bei der Einstellung und der Bestimmung der Pa-
rameter fiir iterativ-optimierende Verfahren (Option -e bzw. Kommando meta-opt).

e -nnr Anzahl der Optimierungsliufe (bei izr-opt: Default 3, ansonsten Default 1): Bei
der iterierten Zustandsraum-Reduktion (izr-opt) entspricht dies der Anzahl der an
der Infimum-Bildung beteiligten lokalen Minima (Parameter n).

e -l[nr] Optimierungskriterium LO: Normalerweise wird das Optimierungskriterium
ML verwendet. Der optionale Wert nr bestimmt den Parameter p (Default: 0.75).

e -pfile Filename des Trainingskorpus (Default: lern)

e -iinit [file] Initialisierung (Default: 1): Die Einstellungsmoglichkeiten fiir init sind
ran (I-RAN), aio (I-AIO), lwrw (I.LWRW), freq (I-FREQ), other (I-OTHER).
Bei der Initialisierung [FOTHER muf} noch das File angegeben werden, von dem das
Kategoriensystem gelesen werden soll.

e -wword Wortauswahl (Default: det): Hierdurch kann die Wortauswahl auf det (deter-
ministisch) oder ran (zufillig) gesetzt werden. Zusammen mit der Kategorienauswahl
(Option -k) ergeben sich die Nachbarschaftsauswahlen aus Abschnitt 4.3.

e -kcat Kategorienauswahl (Default: best): Hierdurch kann die Kategorienauswahl auf
det (deterministisch), ran (zufillig) oder best (optimal) gesetzt werden.

e -cnr Anzahl der Kategorien (Default: 100)

e -mnr Grenzwert fiir Hapaxlegomena (Default: 0, keine Hapaxlegomena): Durch diese
Option kann eingestellt werden, ab wann ein Wort als Hapaxlegomenon betrachtet
werden soll und in eine dafiir bereitgestellte Kategorie transportiert wird. Beispiels-
weise beim Wert 3 werden alle Worter, die 3 mal oder seltener auftreten als Ha-
paxlegomena interpretiert und in einer im Laufe der Optimierung unveridnderlichen
Kategorie zusammengefafit.

e -eparameter nr Einstellung der Parameter fiir iterativ-optimierende Verfahren. Es
wird dabei der Parameter parameter auf den durch nr gegebenen Wert gesetzt. Dabei
besitzt parameter die in Tabelle C.1 beschriebene Bedeutung. Die Default-Einstellung
ist durch Tabelle 5.1 gegeben und es ist zu erwarten, dafl diese normalerweise nicht
gedndert werden muf}, da schon eine umfangreiche Einstellung fiir alle Parameter
durchgefiihrt wurde (siehe Kapitel 5).

e -rnr Initialisierung des Zufallszahlengenerators
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Die anderen Parameter haben die folgende Bedeutung:

e -averfahren Iterativ-optimierendes Verfahren (Default: ta, Schwellwertakzeptanz):
Die Einstellungsmoglichkeiten sind stochastische Relaxation (hc), simuliertes Aus-
frieren (sa), Schwellwertakzeptanz (ta), Record-To-Record Travel (rrt) und Sin-
flutalgorithmus (gda).

e -Vfile Filename fiir Kategoriensystem: Es werden zwei Files erzeugt. In file steht fiir
jedes Wort seine Kategorie. In file.cats steht fiir jede Kategorie eine Liste der darin
enthaltenen Worter.

Beispiel fiir file: Beispiel fiir file.cats:
Baum CAT:2 CAT:1: essen, trinken
Haus CAT:2 CAT:2: Baum, Haus
essen CAT:1

trinken CAT:1

e -Mnr Maximale Zahl der Iterationen fiir einen Optimierungslauf (Default: -1: kein
Maximum)

e -ssec Grenze fiir die Rechenzeit in Sekunden (Default: -1, keine Grenze): Gibt an,
nach wievielen Sekunden die Optimierung abgebrochen werden soll. Ein gerade be-
arbeiteter Optimierungslauf wird jedoch bis zum Ende berechnet.

e -Nnr Anzahl der Parameter-Einstellungen, die bei der Option meta-opt verglichen
werden sollen (Default: 10).

e -ofile Gibt den Wert der Kostenfunktion und die ‘Temperatur’ des Optimierungsver-
fahrens nach jeweils 1000 Optimierungsschritten aus. Dadurch ist es moglich, den
Verlauf der Kostenfunktion z. B. mit dem Programm gnuplot zu visualisieren.

Anhand einiger Beispiele sollen die wichtigsten Aufrufmoéglichkeiten erlautert werden:

mkcls -c80 opt

Es wird ein Optimierungslauf mit Schwellwertakzeptanz durchgefiihrt. Dabei wird das
Trainingskorpus aus der Datei lern verwendet und es wird ein Kategoriensystem mit 80
Kategorien erzeugt.

mkcls -c80 -nl10 -pic/lern opt

Es werden 10 Optimierungsldufe mit Schwellwertakzeptanz durchgefiihrt. Dabei wird
das Trainingskorpus ic/lern verwendet und es werden Kategoriensysteme mit 80 Katego-
rien erzeugt.

mkcls -c80 -n1000 -s3600 -Vic/kats80 opt

Es werden maximal 1000 Optimierungsldufe auf dem Trainingskorpus lern durch-
gefiihrt, wobei nach einer Stunde kein weiterer Optimierungslauf gestartet wird. Das beste
Kategoriensystem wird in die Datei ic/kats80 geschrieben.
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mkcls -c80 -n10 -s36000 -Vkats izr-opt

Es wird eine iterierte Zustandsraum-Reduktion mit Parameter n = 10 auf dem Trai-
ningskorpus lern durchgefiihrt. Die Kategorienzahl betrigt 80 Kategorien. Nach 10 Stun-
den wird keine weitere Zustandsraum-Reduktion durchgefiihrt und die Optimierung abge-
brochen. Das sich ergebende Kategoriensystem wird in die Datei kats geschrieben.
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