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Abstract (Deutsch)

Die im Folgenden beschriebenen experimentellen Arbeiten befassen sich mit der Integration des se-
mantischen Wissens Uber Konzepte in das Information Retrieval (IR). Verschiedene Arten des Wis-
sens werden aus dem lexikalisch-semantischen Wortnetz GermaNet extrahiert. Einerseits wurde ge-
prift, ob die Performanz eines IR-Systems durch eine Erweiterung der Anfrage mit Wortern aus auto-
matisch generierten Definitionen der Konzepte verbessert wird. Andererseits wurde ein neuartiges
Information Retrieval Modell getestet, dem lexikalisch-semantische Verwandtschaft der Worter
zugrunde liegt. Die Ergebnisse aller Experimente wurden auf einem IR-Datensatz in der Doméane ,E-
lektronische Berufsberatung” mit einem herkdmmlichen IR-System verglichen und automatisch aus-
gewertet. Dabei ergab sich: 1) eine Erweiterung der Anfragen durch Hyponyme ist besonders niitzlich;
2) das semantische IR-Modell schneidet auf der gleichen Ebene ab, wie das tf*idf IR-Modell.

Abstract (Englisch)

The experimental work described in this paper investigates the integration of the semantic information
about concepts in Information Retrieval (IR). Different types of knowledge are extracted from the lexi-
cal-semantic database GermaNet. We studied the performance of an IR system, where the query is
expanded with words from automatically generated definitions of concepts, and tested a novel infor-
mation retrieval model, which is based on lexical-semantic relatedness of words. The results of our
experiments were evaluated and compared with a state-of-the-art system, using an IR test collection
in the domain “Electronic Career Consultancy”. We found out the following: 1) using hyponyms for the
query expansion is definitely beneficial; 2) the semantic IR model performs at the same level as the
tf*idf based IR system.

1. Einfiihrung

Semantisches Wissen wird oft fur die Verbesserung von Information Retrieval Sys-
temen bendtigt. Die Forschungshypothese ist, dass dieser Typ des Wissens die Qua-
litdt gegenwartiger Information Retrieval Systeme erhdhen wird, denen statistische
Methoden und Zeichenkettenvergleiche zugrunde liegen. Bisherige Forschungsarbei-
ten konnten das nicht Uberzeugend und konsistent beweisen (vgl. z.B. Evens, 2002).
Fir die Einbindung semantischen Wissens in das Information Retrieval existieren
verschiedene Moglichkeiten:
Anfrageerweiterung. Hierbei werden die in der Anfrage enthaltenen Terme mit
ihren semantisch verwandten Begriffen erweitert. Als Ergebnis kdnnen Doku-
mente gefunden werden, die den ursprunglichen Anfrageterm nicht enthalten,
jedoch mit ihm semantisch verwandte Begriffe. Wichtig ist hierbei die Metho-




de, mit deren Hilfe semantisch verwandte Begriffe flr einen Anfrageterm be-
stimmt werden (Voorhees, 1994; Mandala et al., 1998).
Konzepte statt Worter indexieren. Hierbei wird der Index nicht auf der Wort-
ebene erzeugt, sondern auf der Konzeptebene. Wérter werden in der Vorver-
arbeitung auf Begriffe abgebildet, so dass Anfragen dann gegen einen Kon-
zept-Index abgeglichen werden (Gonzalo et al., 1998; Voorhees, 1999).
Semantische Verwandtschaft als Modell des Information Retrievals. Bei die-
sem Verfahren werden klassische Information Retrieval Modelle durch ein al-
ternatives Modell ersetzt. Das alternative Modell berechnet die Relevanz eines
Dokumentes in bezug auf eine Anfrage aufgrund der semantischen Verwandt-
schaft der darin enthaltenen Woarter (Smeaton, 1999).
In diesem Beitrag beschreiben wir Ergebnisse unserer Pilot-Studie, die sich semanti-
schen Wissens uUber Begriffe in einem Information Retrieval System bedient. Das
System greift auf das semantische Wissen in GermaNet zu, dem lexikalisch-
semantischen Wortnetz fur die deutsche Sprache (Kunze, 2004). In diesem Wortnetz
sind Nomen, Verben und Adjektive als is-a Hierarchien reprasentiert. Zusatzliche In-
formationen auf lexikalischer (Wort-) Ebene, z.B. Synonymie, Antonymie, Derivation,
und semantischer (Wortbedeutungs-) Ebene, z.B. Meronymie, Assoziation kdnnen
sprachverarbeitenden Anwendungen zur Verfigung gestellt werden.
Zwei Serien von Experimenten wurden durchgefuhrt. In der Serie haben wir die An-
frage des Benutzers mit verwandten Begriffen erweitert. Fir die Anfrageerweiterung
wurden verschiedene Arten der aus GermaNet erzeugten kunstlichen Definitionen
der Wortbedeutungen (Konzepte) herangezogen. Automatisch generierte Definitio-
nen wurden zum ersten Mal flr die Berechnung semantischer Verwandtschaft von
zwei Wortern eingefuhrt (Gurevych, 2005b). Wichtige Parameter fur die Erzeugung
der Definitionen sind Typen der semantischen Beziehungen in GermaNet, z.B. Hype-
ronymie, Synonymie, Assoziation und der Verwandtschaftsgrad (Distanz in Kanten
vom Konzept zu verwandten Konzepten). Fur die Berechnung semantischer Ver-
wandtschaft zwischen zwei Konzepten hat sich die Hyperonymie-Beziehung bis zum
Verwandtschaftsgrad 3 als besonders hilfreich erwiesen. In der vorliegenden Arbeit
galt es herauszufinden, welche Parameter fur die Erzeugung kunstlicher Definitionen
der Konzepte im Information Retrieval Kontext besonders hilfreich sind.
Fur die zweite Serie von Experimenten wurden verschiedene Male der semanti-
schen Verwandtschaft entwickelt und evaluiert. Semantische Verwandtschaft wurde
als eine beliebige Art der semantischen oder assoziativen Beziehung zwischen zwei
Begriffen definiert (Gurevych & Niederlich, 2005b). Ein Mal® semantischer Verwandt-
schaft (Lin, 1998) wurde im semantischen Information Retrieval fir die Bestimmung
der relevanten Dokumente benutzt. Aus diesem Verfahren resultierende Ergebnisse
wurden mit denen eines konventionellen IR Modells verglichen und anhand eines
Gold Standards evaluiert.
Die in dieser Arbeit beschriebenen Methoden wurden mit dem Wortnetz GermaNet
erprobt, kdnnen jedoch auf beliebige konzeptuelle Netzwerke und Taxonomien Uber-




tragen werden. Insbesondere sind fur fachspezifische Gegenstandsbereiche, wie
z.B. Bibliothekwissenschaften oder Biomedizin, solche Ressourcen oft bereits vor-
handen und auf spezielle Domanen zugeschnitten. In diesem Fall kann auch eine
fachspezifische Ressource, die domanenspezifisches Wissen im grolen Umfang und
Detail reprasentiert, statt einer allgemeinsprachlichen Ressource eingesetzt werden.
Das in dieser Arbeit beschriebene Information Retrieval System wurde in der Doma-
ne ,Elektronische Berufsberatung“ erprobt und evaluiert. In dieser Anwendung wer-
den Aufsatze mit Beschreibungen beruflicher Interessen von Personen (Interessen-
profile) als Anfragen aufgefasst und gegen eine Dokumentenkollektion mit natirlich-
sprachlichen Beschreibungen der Ausbildungsberufe automatisch abgeglichen." Ein
Interessenprofil gegeben, liefert das System eine nach Relevanz geordnete Liste der
Berufe zurlck. Die Performanz des Systems wird mit Hilfe der TREC Evaluierungs-
metriken gemessen.? Der Gold Standard fiir die Evaluierung wurde durch ein wis-
sensbasiertes System simuliert (Gurevych, 2005a), dem die Datenbank ,Interes-
se:Beruf* der Bundesagentur fiir Arbeit zugrunde liegt.> Das Evaluierungsmaf
berechnet gemittelte Prazision fir alle relevanten Dokumente (gemittelt Uber
Bafagetieggende Papier wird die folgende Struktur haben: In Kapitel 2 wird die An-
wendungsdomane ,Elektronische Berufsberatung“ naher beschrieben. Insbesondere
werden die Aufgabe und die in Experimenten eingesetzten Testdaten charakterisiert.
Kapitel 3 stellt dann die experimentellen Arbeiten detailliert vor. Kinstliche Definitio-
nen der Konzepte und Malie semantischer Verwandtschaft werden erlautert. An-
schliefend beschreiben wir die Einbindung dieser Wissensarten in das Information
Retrieval. Experimentelle Ergebnisse werden vorgestellt und diskutiert. Im letzten
Kapitel 4 fassen wir den Stand der Arbeiten knapp zusammen und erarbeiten ausge-
hend von den Ergebnissen Richtlinien fur zukunftige Forschungsarbeiten.

2. Elektronische Berufsberatung

In der vorliegenden Arbeit wurde elektronische Berufsberatung als Anwendungsdo-
mane flr das semantische Information Retrieval gewahlt. ,Berufsberatung ... wird
meistens von Schuilern in Anspruch genommen um zu erfahren, welcher Beruf zu
ihnen passt, welche Anforderungen und Kenntnisse gefordert werden. Aber auch
Arbeitslose, die aus gesundheitlichen Grinden arbeitslos geworden sind oder im er-
lernten Beruf keine Perspektive mehr sehen, informieren sich Uber Umschulungs-
maoglichkeiten“.* (Wikipedia, 2005)

Personen, die auf der Suche nach einem zu ihnen passenden Beruf sind, kdnnen in
der Regel von einem speziell ausgebildeten Experten beraten werden. Ein Berufsbe-
rater besitzt umfangreiches Domanenwissen Uber die Berufswelt. Diese Art der Be-
rufsberatung ist jedoch teuer (Personalkosten), nicht immer zugénglich (Offnungs-

! Bundesagentur fur Arbeit. BERUFENet. http://berufenet.arbeitsamt.de/, Nirnberg, Germany.

> TREC. http://trec.nist.gov/overview.html

3 Bundesagentur fur Arbeit. Interesse:Beruf. http://www.interesse-beruf.de/, Nirnberg, Germany.
4 http://de.wikipedia.org/wiki/Berufsberatung



und Wartezeiten), und schlecht reproduzierbar (unterschiedliche Berater geben ver-
schiedene Empfehlungen aus).

Auf der anderen Seite stehen den Ratsuchenden automatisierte Berufsberatungs-
moglichkeiten wie z.B. das bereits erwahnte Programm ,Interesse:Beruf zur Verfu-
gung. Dabei wird der Benutzer gebeten, die auf ihn oder sie zutreffenden Schlagwor-
ter aus drei Kategorien (Was? Wo? Womit?) auszuwahlen. Das System greift dann
auf eine Datenbank zu, in dem zu jedem Beruf relevante Schlagwoérter von Fachex-
perten vergeben wurden, und berechnet zu jedem Beruf die Anzahl der Treffer. Eine
nach Anzahl der Treffer geordnete Liste der Berufe wird dem Benutzer zurlickgelie-
fert. Diese Art der Berufsberatung ist fir den Benutzer jederzeit Uber ein Web-
Interface zuganglich und die Ergebnisse sind, zumindest fur die jeweilige Version der
Datenbank, reproduzierbar. Nichtsdestotrotz ist die Freiheit des Benutzers in der Be-
schreibung seiner personlichen Interessen durch eine fest vorgegebene Menge der
Schlagworter stark reduziert. Ein weiterer Nachteil dieser Methode ist der erhebliche
manuelle Aufwand fir die Pflege der Datenbank mit Zuordnungen einzelner Berufe
und Schlagworter. Oft werden neue Berufe geschaffen, und noch ofter verandert sich
die Beschreibung eines bestehenden Berufes, so dass die Schlagwodrter geandert
werden mussen.

Im vorliegenden Papier schlagen wir einen alternativen, sprachbasierten Zugang zu
der Berufsberatung vor. Der Zugang wird als sprachbasiertes Beratungssystem imp-
lementiert. Die Aufgabe der Berufsberatung wird als eine Information Retrieval Auf-
gabe definiert. Gegeben eine Anfrage (Interessenprofil), sollen Dokumente (Berufs-
beschreibungen) nach ihrer Relevanz fiur die Anfrage geordnet werden. Ein derarti-
ges System wirde dem Benutzer ermoglichen, die Berufsberatung jederzeit in An-
spruch zu nehmen und dabei frei in der sprachlichen Formulierung beruflicher Inte-
ressen und Vorstellungen zu bleiben. Fur die Pflege der Datenbank fallt kein zusatz-
licher Aufwand an. Bendtigt werden lediglich ausfihrliche Beschreibungen der ein-
zelnen Berufe, die in der Regel bereits vorliegen.

Fir die Evaluierung eines Information Retrieval Systems wird ein Testdatensatz be-
noétigt, der folgende Komponenten enthalt: eine Kollektion von Dokumenten, eine Kol-
lektion von Themen,® und eine Menge von Relevanzurteilen fiir jedes Thema in be-
zug auf alle Dokumente, die Gold Standard genannt wird.

Die Domane der elektronischen Berufsberatung eignet sich wegen ihrer speziellen
Eigenschaften besonders gut fur unsere Experimente. Auf der einen Seite liegt eine
Dokumentenkollektion mit den Beschreibungen von etwa 1.800 Ausbildungsberufen,
z.B. Altenpfleger/in, Elektroniker/in, und weiteren 4.000 Berufen vor, z.B. Informati-
ker/in, Maschinenbauingenieur/in, vor. Diese Berufsbeschreibungen werden in der
Datenbank BERUFENet verwaltet, die in der Einfuhrung bereits erwahnt wurde. In-

° Der Begriff ,Thema“ soll im Kontext des Information Retrievals vom Begriff ,Anfrage” unterschieden
werden. Mit dem Thema wird eine naturlichsprachliche Beschreibung des Informationsbedirfnisses
eines Benutzers gemeint. Hingegen wird unter ,Anfrage“ eine Menge von Suchtermen verstanden, auf
die das urspruingliche Thema als Folge einer automatischen Vorverarbeitung abgebildet wurde.



formationen Uber einzelne Berufe werden im XML-Format reprasentiert. Das Daten-
modell sieht ca. 60 verschiedene Datenfelder vor, wie z.B. Inhalte der Berufsausbil-
dung, Aufgaben und Tatigkeiten im jeweiligen Beruf, Angaben zu erwarteten Kompe-
tenzen eines Bewerbers. Auf der anderen Seite liegt die Datenbank ,Interesse:Beruf*
vor. In (Gurevych, 2005a) wurde ein Verfahren vorgestellt, das einen Gold Standard
fur die Evaluierung der Ergebnisse des Information Retrievals aus dieser Datenbank
automatisch generiert. Dafiir sollen lediglich die Themen, d.h. Interessenprofile, mit
zutreffenden Schlagwortern aus der Datenbank annotiert werden. Es ist nicht mehr
noétig, einzelne Dokumente im Hinblick auf ihre Relevanz zur Anfrage manuell zu be-
urteilen. Das ware nicht nur aufwendig, sondern wurde spezielle Fachkompetenz auf
dem Gebiet der Berufsberatung erfordern.

Da ,Interesse:Beruf® fir 578 Ausbildungsberufe in Deutschland entwickelt wurde,
setzt sich unsere Testkollektion aus den Beschreibungen dieser Berufe zusammen.
Um einige Beispiele fur die Eingaben in das System zu sammeln, wurden Interes-
senprofile in einem Experiment mit 30 Versuchspersonen erhoben. Die Teilnehmer
am Experiment haben kurze Texte Uber ihre beruflichen Interessen und Erwartungen
geschrieben (Beispiel 1), die eine Eingabe in das IR-System darstellen:

(1) ,Ich wiirde gerne mit Tieren arbeiten, sie behandeln, fiir sie sorgen, aber ich kann
kein Blut sehen und ich habe zu viel Mitleid mit kranken Tieren. Andererseits arbeite
ich besonders gerne am Computer, kann programmieren in C, Python und VB und
kénnte mir daher auch in der Software-Entwicklung einen passenden Beruf vorstel-
len. Ich kann mir nur schlecht vorstellen in einem Kindergarten, als Sozialberater o-
der als Lehrer zu arbeiten, da ich mich nicht besonders gut durchsetzen kann.*

3. Semantisches Wissen im Information Retrieval

3.1 Baseline Information Retrieval System

Die Ergebnisse des semantischen Information Retrievals werden im Folgenden mit
einem herkdbmmlichen Baseline-System verglichen. Das implementierte Baseline-
System basiert auf dem erweiterten booleschen Modell (Salton et al., 1983). Im ers-
ten Schritt werden die Dokumente in der Testkollektion unter der Verwendung einer
allgemeinen deutschen Stoppwortliste und des Stemming indexiert. Im zweiten
Schritt werden Anfragen gegen den Index abgeglichen und Dokumente in relevante
und irrelevante eingeteilt. Die relevanten Dokumente werden anschlieRend nach der
Gleichung 1 geordnet.
D if (¢ _in_d)xidf (t)
t in_d

Gleichung 1
tf(t_in_d) ist der Termfrequenzfaktor des Termes (tf) im Dokument (d), und idf(t) ist die
inverse Dokumentenfrequenz des Termes.



3.2 Experimente mit der Anfrageerweiterung

Eine Erweiterung der Anfrage im Information Retrieval wird dadurch motiviert, dass
Eingaben der Benutzer auf einer Seite und Dokumente in der Kollektion auf der an-
deren Seite oft ein unterschiedliches Vokabular, d.h. Wortschatz, benutzen. In der
Berufsberatung werden Interessenbeschreibungen eher informell formuliert. Berufs-
beschreibungen weisen dagegen eine formale Ausdrucksweise auf. Fur den gleichen
Begriff werden verschiedene Worter benutzt, z.B. kann der Benutzer das Wort ,Brot-
chen® verwenden, wobei ,Backwaren® in der Berufsbeschreibung auftritt.

Dokumente werden als Erstes unter Verwendung der Java-basierten IR-Bibliothek
Lucene indexiert.® Interessenprofile werden vorverarbeitet (Tokenisierung, Wortar-
tenerkennung), und entweder als eine Menge von Nomen (N) oder als eine Menge
von Inhaltswortern (Nomen, Verben, Adjektive, Adverbien - NVAA) reprasentiert.
Daraus resultierende Anfragen an das IR-System werden unter Zugriff auf die Java-
basierte GermaNet API mit den Begriffen aus automatisch erzeugten Definitionen
expandiert. Dazu wurden verschiedene Typen der semantischen Relationen mit un-
terschiedlichem Verwandtschaftsgrad verwendet. Auf diesen Reprasentationen wur-
de das in Lucene implementierte IR-Verfahren (s. Abschnitt 3.1) angewandt und die
Ergebnisse mit Hilfe der TREC Evaluierungssoftware ausgewertet (Tabelle 1).

Typ sem. Beziehung  Verwandtschaftsgrad N Differenz  NVAA Differenz

Antonymie 1 0,3153 -0,0034 0,3204 -0,0161

3 0,3153 -0,0034 0,3204 -0,0161

alle 0,3153 -0,0034 0,3204 -0,0161

Holonymie 1 0,3238 0,0051 0,3411 0,0046

3 0,3194 0,0007 0,3378 0,0013

alle 0,3194 0,0007 0,3378 0,0013

Hyperonymie 1 0,3250 0,0063 0,3280 -0,0085

3 0,3070 -0,0117 0,3378 0,0013

alle 0,3163 -0,0024 0,3224 -0,0141

Hyponymie 1 0,3480 0,0293 0,3530 0,0165

3 0,3459 0,0272 10,3509 0,0144

alle 0,3492 0,0305 0,3544 0,0179

Meronymie 1 0,3188 0,0001 0,3386 0,0021

3 0,3173 -0,0014 0,3368 0,0003

alle 0,3173 -0,0014 0,3368 0,0003

Synonymie 1 0,3100 -0,0087 0,3235 -0,0130

3 0,3037 -0,0150 0,3175 -0,0190

alle 0,3100 -0,0087 0,3208 -0,0157

Alle alle 0,3471 0,0284 0,3586 0,0221

Baseline 0,3187 0,3365

Tabelle 1

6 http://lucene.apache.org/java/docs/



Bei den beiden Arten der Anfragereprasentation (N oder NVAA) kommt es zu ahnli-
chen Ergebnissen. Die Ergebnisse fir die letztere Systemkonfiguration sind allge-
mein etwas besser, als flr die erste. Bei der Bestimmung der optimalen Parameter
zur Erzeugung der klnstlichen Definitionen wird deutlich, dass lediglich Hyponyme
mit steigendem Verwandtschaftsgrad eine Verbesserung des Information Retrieval
hervorrufen. Z.B. wird das Konzept ,Computer durch folgende Begriffe erweitert:
,Laptop Notebook Mainframe Minicomputer PC Workstation Macintosh Apple Client
Gateway Server®. Der in Lucene implementierte Stemming-Mechanismus verursacht
einige Fehler. So wird ,Blut® auf den Stamm ,blu“ abgebildet, und dieser wird dann
nicht nur mit dem urspringlichen ,Blut®, sondern auch mit der ,Bluse” assoziiert. Als
Folge wird die Anfrage teilweise mit irrelevanten Begriffen erweitert, z.B. ,Top Hemd-
bluse Seidenbluse Baumwollbluse Leinenbluse Rdschenbluse Blutkonserve Konser-
ve“.

Ein weiterer Nachteil der bestehenden Systemarchitektur ist, dass keine Wortlesar-
tendisambiguierung vorgenommen wird. Das bedeutet, dass die Anfrage nicht mit
der Definition der aktuellen Bedeutung eines Wortes erweitert wird, sondern mit den
Definitionen aller seinen Bedeutungen. Relevante Forschungsarbeiten haben bisher
gezeigt, dass eine Disambiguierung der Wortlesarten keine bemerkbaren Verbesse-
rungen des Information Retrievals geleistet hatte (vgl. Sanderson (1994). Der Grund
ist insbesondere, dass die Wortlesartendisambiguierung perfekt sein muss, um posi-
tive Auswirkungen auf IR zu haben. Die aktuelle Situation auf diesem Gebiet ist je-
doch, dass die Genauigkeit der Algorithmen etwa 60-70% betragt. Diese kdnnen so-
mit nicht mit Gewinn in das sprachbasierte Beratungssystem integriert werden.

3.2 Semantische Verwandtschaft der Woérter

In gegenwartigen Information Retrieval Systemen wird die Relevanz eines Doku-
ments in Bezug auf eine Anfrage auf der Grundlage des booleschen, probabilisti-
schen oder des Vektorraummodells bestimmt. Anfragen und Dokumente werden als
Mengen von Index-Termen reprasentiert. Zwischen den einzelnen Wortern existie-
rende lexikalische und semantische Relationen werden nicht berucksichtigt. Dadurch
werden relevante Dokumente, die ein anderes Vokabular benutzen als die Anfrage,
nicht gefunden. Eine Alternative zu zeichenkettenbasierten Verfahren des Informati-
on Retrievals ist eine Approximierung der Relevanz eines Dokuments in bezug auf
eine Anfrage mit Hilfe von MaRen lexikalisch-semantischer Ahnlichkeit. Das bedeu-
tet, dass die relevantesten Dokumente der Anfrage semantisch am ahnlichsten sind.
Die Zwischenreprasentation fur das Information Retrieval wird verbessert, indem
Worter der naturlichen Sprache auf lexikalische Konzepte in GermaNet abgebildet
werden. Die Bestimmung semantischer Ahnlichkeit bezieht das in GermaNet model-
lierte lexikalische Wissen, Domanen- und Weltwissen sowie die Ergebnisse einer
umfassenden Korpusanalyse mit ein.

Existierende Ansatze zur Berechnung semantischer Verwandtschaft konnen in drei
verschiedene Klassen eingeteilt werden: wérterbuchbasierte Male (Lesk, 1986; Gu-



revych, 2005b), distanzbasierte Malke (Hirst & St-Onge 1998; Leacock & Chodorow,
1998), und informationsgehaltsbasierte Malie (Resnik, 1995; Lin, 1998).
Worterbuchbasierte Malke beruhen auf der Annahme, dass in Worterbuchdefinitionen
semantisch verwandter Woérter viele Wortiberlappungen zu finden sind. Die in unse-
ren Experimenten benutzte Ressource, GermaNet, enthalt nur wenige Definitionen.
Dagegen findet man in einem semantischen Netzwerk semantisch verwandte Kon-
zepte. In Gurevych (2005b) wurde ein neues Verfahren vorgeschlagen, das diese
Eigenschaft des Netzwerks ausnutzt und kinstliche Definitionen eines Konzeptes
nach vorgegebenen Parametern generieren kann. Die Wortlberlappung fir die Be-
stimmung semantischer Verwandtschaft wird dann nicht auf echten, sondern auf au-
tomatisch generierten Definitionen berechnet. Dies ermdglicht die Bestimmung se-
mantischer Verwandtschaft zwischen zwei Konzepten.

Distanzbasierte Mal3e suchen in der Regel nach dem klrzesten Pfad zwischen zwei
Konzepten. Bis auf die Arbeit von Sussna (1993), wird bei der Berechnung des kiir-
zesten Pfades lediglich die is-a Relation bertcksichtigt. Das Mal3 semantischer Ver-
wandtschaft ist im einfachsten Fall die Pfadlange selbst oder eine Funktion davon,
vgl. z.B. Leacock & Chodorow (1998). Hirst & St-Onge (1998) gewichten die Pfade
abhangig von ihrer Beschaffenheit, d.h. abhangig von verschiedenen Typen der im
Pfad enthaltenen semantischen Relationen.

Die dritte Klasse der Methoden zur Bestimmung semantischer Verwandtschaft, in-
formationsgehaltsbasierte Malde, benutzt die Struktur der GermaNet-Hierarchie und
statistische Korpusauswertungen. Statistische Auswertungen dienen der Bestim-
mung des Informationsgehalts eines Konzeptes. Resnik (1995) definiert semantische
Ahnlichkeit zwischen zwei Wértern w; und w, als den maximalen Informationsgehalt
ihres nachsten gemeinsamen Oberknoten ¢ (Gleichung 2). ¢c; und c; sind Konzepte
(Wortbedeutungen), die w; und w; entsprechen. S(cy,c>) ist eine Menge der Konzep-
te, die sowohl ¢y als auch ¢, subsumieren. —log p (c) ist der Informationsgehalt eines
Konzeptes. Die Wahrscheinlichkeit p wird als die relative Frequenz der Woérter in ei-
nem Korpus berechnet. Lin (1998) definiert semantische Ahnlichkeit mit Hilfe des
Informationsgehalts und eines Modells aus der Informationstheorie. Sein Mal} (Glei-
chung 3) wird manchmal als universales MaRR semantischer Ahnlichkeit genannt, da
es anwendungs-, domanen-, und ressourcenunabhagig ist.

2xlog p(les(cl,c2))
log p(cl) +1log p(c2)

sim(cl,c2) = max )[— log p(c)] sim(cl,c2) =

ceS(cl,c2

Gleichung 2 Gleichung 3

Gurevych & Niederlich (2005b) fuhrten eine komparativ ausgerichtete Evaluierung
der Malde semantischer Verwandtschaft mit einem deutschen Datensatz (65 aus
Substantiven bestehende Wortpaare) durch. Die Evaluierung ergab, dass worter-
buchbasierte und informationsgehaltsbasierte Malle semantischer Verwandtschaft



etwa gleich gut abschneiden. Wérterbuchbasierte Malie ermdglichen Vergleiche zwi-
schen Wortern unterschiedlicher Wortarten. Informationsgehaltsbasierte Malle errei-
chen zwar eine etwas bessere Performanz, der Vergleich ist bei diesen MalRen dafir
immer innerhalb nur einer bestimmten Wortart moglich, da einzelne Wortarten in
GermaNet in verschiedenen Taxonomien modelliert sind. Ebenso stellte sich als
problematisch heraus, von unterschiedlichen Methoden berechnete Werte auf einen
einheitlichen numerischen Bereich abzubilden, da die Verfahren unterschiedlicher
Natur sind.
Da die Methode von Lin (1998) in der Evaluierung mit den deutschen Wortpaaren gut
abgeschnitten hatte, wurde dieses Verfahren in das IR-Modell eingebunden. Die vom
Verfahren berechneten Werte liegen auf der Skala von 0 bis 1. Die Reprasentation
der Texte wurde auf eine Menge von Nomen begrenzt. Zusatzlich wird in der Vorver-
arbeitung eine domanenspezifische Stoppwortliste angewandt. Die Stoppwortliste
bezieht sich auf die Berufsberatungsdomane und enthalt 137 Eintrage, z.B. ,Ab-
schlussbezeichnung®, ,Ausbildungszeit. Dokumente und Anfragen werden als eine
Menge der dort vorhandenen GermaNet-Konzepte dargestellt: K _d oder K_q={k1, ...,
kn}. Flr jedes Paar K _d und K_q wird eine zweidimensionale Matrix (#K_d x #K_q)
erstellt, in der # fur die Anzahl der Elemente in der Menge steht. Dann wird fir jedes
Konzeptpaar ein Wert semantischer Verwandtschaft berechnet. Die Relevanz eines
Dokuments RI(d,q) zur Anfrage wurde nach zwei Gleichungen (4 und 5) ermittelt.
RI(d.,q) = o X)) RI(d.,q) = T X )
#K dx#K ¢ #K ¢
Gleichung 4 Gleichung 5

rel (ij) steht fur einen einzelnen Wert der semantischen Verwandtschaft zwischen
zwei Konzepten. Da eine grol3e Anzahl der Wortpaare einen geringen Wert der se-
mantischen Verwandtschaft hat und im Information Retrieval Kontext nur eng ver-
wandte Wortpaare von Bedeutung sind, wurde ein Schwellwert implementiert. Wort-
paare mit einem Verwandtschaftswert unter diesem Schwellwert wurden bei der Be-
rechnung des Gesamtwertes RI(d,q) nicht berlcksichtigt. Ergebnisse dieser Experi-
mente sind in bezug auf verschiedene Schwellwerte und zwei Gleichungen in der
Tabelle 2 dargestellt.

Schwellwert Gleichung 3 Differenz Gleichung 4 Differenz

kein 0,224 -0,0947 0,2813 -0,0374
0,3 0,2555 -0,0632 0,3035 -0,0152
0,5 0,2543 -0,0644 0,3114 -0,0073
0,7 0,2614 -0,0573 0,3129 -0,0058
0,8 0,281 -0,0377 0,3292 0,0105
0,9 0,2787 -0,04 0,3162 -0,0025

Baseline 0,3187
Tabelle 2



Die Analyse der Ergebnisse macht deutlich, dass der auf semantischer Verwandt-
schaft basierende IR-Ansatz ungefahr gleich gut abschneidet, wie das konventionelle
IR-System. Nur in einer Systemkonfiguration (Gleichung 5, Schwellwert 0,8) sind die
Ergebnisse leicht besser als die Baseline. Es ist zu erkennen, dass der Schwellwert
eine wichtige Rolle fur die Endergebnisse spielt. So verbessern sich die Ergebnisse
des semantischen IR-Systems mit steigendem Schwellwert. Das deutet darauf hin,
dass die Bertcksichtigung nur sehr eng verwandter Woérter, z.B. Synonyme oder di-
rekte Hyponyme eine positive Auswirkung auf das Information Retrieval hat.

Eine detaillierte Auswertung der log-Dateien offenbarte eine Reihe der Fehlerquellen
im System. Das semantische IR berlcksichtigt nur Woérter, fir die ein Verwandt-
schaftswert berechnet werden konnte. Einige Worter, insbesondere viele zusam-
mengesetzte Begriffe (Komposita) konnten nicht auf das GermaNet abgebildet wer-
den, da Komposita eine offene Wortklasse im Deutschen sind und in einer statischen
Wissensquelle wie GermaNet nicht im groRen Umfang reprasentiert werden kénnen.
Folglich wurden Komposita bei der Berechnung semantischer Verwandtschaft nicht
berucksichtigt.

Ahnlich wie in Experimenten mit Anfrageerweiterung filhrte das Stemming zu Fehlern
in der Abbildung auf GermaNet. Daher entstehen manchmal sinnlose Verbindungen,
z.B. bei ,Blut — Schulzeit* ergibt sich der Wert 0,85, da ,Blut® fehlerhaft auf ,Blute*
abgebildet wird und beide durch den Oberbegriff ,Lebensphase® miteinander ver-
knupft werden. Um derartigen Fehlern vorzubeugen, sollte das Stemming wahrend
der Abbildung auf GermaNet in der Anwendung vorzugsweise durch morphologische
Analyse ersetzt werden. Des Weiteren scheint eine Reprasentation des Dokuments
durch eine Menge der Nomen unzureichend (zu oberflachlich) zu sein. Wenn im Inte-
ressenprofil das Wort ,Lehrer” vorkommt und eine Berufsbeschreibung die Schulfa-
cher des jeweiligen Ausbildungsberufes auflistet, werden die Schulfacher und ,Leh-
rer fehlerhaft in einen engen Zusammenhang gebracht (,Lehrer — Mathematik"
0,756, ,Lehrer — Biologie“ 0,739, ,Lehrer — Seminare® 0,70). Um diesen Effekt zu
vermeiden, ware es notwendig, semantische Struktur der Berufsbeschreibungen zu
erkennen und Interessenprofile nur mit bestimmten Abschnitten, z.B. Aufgabenbe-
schreibungen des Berufes, zu vergleichen.

Eine weitere grundsatzliche Schwierigkeit (fir das semantische IR und das Baseline-
Verfahren) ist, dass die Anfragen nicht als prazise definierte Schlagworter vorliegen,
sondern als natlrlichsprachlich formulierte Interessenprofile. Diese werden als bag-
of-words aufgefasst und auf eine Menge der Nomen abgebildet. Verben, z.B. ,Ich
backe gerne“, oder Adverbien, z.B. ,Ilch arbeite gerne handwerklich“ werden nicht
bertcksichtigt. Negationen und verschiedene andere linguistische Mittel um negative
Einstellungen einer Person wiederzugeben kdénnen zur Zeit nicht behandelt werden,
was oft dazu fuhrt, das unerwinschte Berufe zurlickgeliefert werden. Ebenso ware
es wunschenswert, einzelne in der Anfrage vorkommende Begriffe nach ihrer Wich-
tigkeit fur den Text zu gewichten. Dazu konnten fortgeschrittene Vorverarbeitungs-
verfahren, z.B. lexikalische Ketten, eingesetzt werden.



4. Diskussion

In diesem Beitrag wurden Moglichkeiten beschrieben, das semantische Wissen uber
Konzepte im Information Retrieval zu nutzen. Das zugrunde liegende lexikalisch-
semantische Wissen wurde aus dem deutschen Wortnetz GermaNet bezogen. Expe-
rimentelle Arbeiten wurden an einem Testdatensatz in der Domane ,Elektronische
Berufsberatung“ durchgeflihrt. Dabei wurde die Berufsberatung als eine Information
Retrieval Aufgabe definiert.

Die Ergebnisse der semantisch angereicherten IR-Systeme wurden gegen einen au-
tomatisch erzeugten Gold Standard abgeglichen. Zum Vergleich wurde ein konventi-
onelles IR-System herangezogen, das sich Zeichenkettenvergleiche und statistischer
Wahrscheinlichkeiten bedient. Experimente mit automatisch erzeugten Definitionen
der Konzepte haben ergeben, dass die Hyponymie-Relation sich als nitzlich im Kon-
text des Information Retrieval erweist. Alle anderen semantischen Relationen haben
sich dagegen als eher schadlich erwiesen. Es gilt zu Uberprifen, ob das Hinzuflgen
einer Komponente zur Wortlesartendisambiguierung die Ergebnisse positiv beein-
flussen kann.

Die semantische Verwandtschaft der Woérter wurde als Modell fur die Bestimmung
der Relevanz eines Dokuments eingesetzt. Dieses Modell hat eine ahnliche Perfor-
manz ermaoglicht wie herkdmmliche Ansatze. Um das System zu verbessern, missen
auf der einen Seite die MalRe semantischer Verwandtschaft verbessert werden (z.B.
im Hinblick auf die Behandlung mehrerer Wortarten). Auf der anderen Seite missen
zusatzliche Komponenten in der Vorverarbeitung eingesetzt werden (z.B. fur die
Kompositaanalyse, Wortartenerkennung). Die Aufbereitung der naturlichsprachlichen
Interessenprofile als eine IR-Anfrage sollte verbessert werden, indem relevante In-
haltsworter sowie positive/negative Praferenzen eines Benutzers bestimmt werden.
Wichtig ist flr zukUnftige Arbeiten, die am Fallbeispiel ,Elektronische Berufsberatung*
erzielten experimentellen Ergebnisse auf einem gréfderen und neutralen Datensatz
zu verifizieren. FUr die deutsche Sprache ist mit der sozialwissenschaftlichen Daten-
bank GIRT eine solche Mdglichkeit gegeben (Kluck, 2004).” Die Starken und Schwa-
chen des semantischen Information Retrievals kbnnen dann in einem Vergleich mit
anderen aktuellen Systemen besser verstanden werden.
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