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i 

Kurzfassung 

In den letzten Jahren hat sich, aufgrund der Möglichkeiten, die das World Wide Web 

bietet, die Art des Informationsangebotes und der -nachfrage stark gewandelt. Zu-

sätzlich ändern sich die Anforderungen an die Gesellschaft durch den rasanten 

technologischen Fortschritt und erfordern dadurch in vielen Bereichen des alltägli-

chen Lebens ein lebenslanges Lernen. Im Zuge dieser Entwicklung ist die Gesell-

schaft dazu aufgefordert sich eigenständig weiterzubilden, die bestehenden Res-

sourcen optimal zu nutzen und das eigenständig erworbene Wissen selbstständig 

zu evaluieren, da in den meisten Fällen die Überprüfung durch Fachpersonal nahe-

zu unmöglich ist. Von daher ist es erforderlich, Methoden zu entwerfen, die es er-

möglichen, eine so weit als möglich automatisierte Wissensüberprüfung durchzufüh-

ren.  

 

Um diesen Anforderungen gerecht zu werden bedarf es Methoden, um von be-

liebigen natürlich sprachlichen Inhalten die wesentlichen Konzepte zu extrahieren 

und basierend auf diesen, Aufgaben zu erstellen, Assessments durchzuführen und 

letztendlich den Lernprozess durch geeignetes Feedback iterativ zu unterstützen. 

Diese Masterarbeit stellt nach Aufarbeitung der theoretischen Grundlagen von Natu-

ral Language Processing und Assessment die wichtigsten Forschungsansätze in 

Bezug auf Konzeptextraktion, automatische Aufgabenerstellung und 

Assessmentsysteme vor. Die daraus gewonnen Erkenntnisse werden kritisch unter-

sucht und auf deren Zweckdienlichkeit für einen möglichst allgemeinen Lösungsan-

satz eines Gesamtsystems geprüft. 

 

Die nach diesen Analysen als nützlich klassifizierten Lösungsansätze werden in 

der Implementierung eines Prototyps, dem Automatic Question Creator, umgesetzt. 

Das entwickelte Programm ist aufgrund von vorhergehenden statistischen und se-

mantischen Analysen in der Lage, relevante Konzepte zu bestimmen und automati-

siert Open Ended, Fill In The Blank, Single Choice und Multiple Choice Aufgaben im 

QTI Standard zu erstellen, um eine mögliche Integration in andere Systeme zu er-

möglichen.  

 

Die Ergebnisse einer kleinen Evaluierung besagen, dass die vom implementier-

ten System generierten Fragen von unabhängigen Testpersonen in allen Bereichen 

als sehr zufrieden stellend empfunden wurden. Diese Ergebnisse weißten im Ver-

gleich zu den Ergebnissen jener Fragen, die händisch erstellt wurden, nur minimale 

Unterschiede auf. Im Fokus der Untersuchung standen dabei die Relevanz zum 

Thema, der Schwierigkeitsgrad, das ausgewählte Konzept, die Referenzantwort und 

die Distraktorenqualität.  

 



 

ii 

Abstract 

In recent years, due to the opportunities provided by the World Wide Web, the kind 

of information supply and demand has rapidly changed. In addition, the demands on 

society change by the dynamic technological progress and thus require life long 

learning in many areas of everyday life. In the course of this advancement society is 

encouraged to continue its studies independently, to utilize the existing resources 

optimally and to evaluate the acquired knowledge itself because in most cases, the 

review by qualified personnel is almost impossible. Therefore it is necessary to de-

sign methods which allow an automated verification of knowledge as far as possible. 

 

To meet these requirements it needs methods to extract the main concepts from 

any natural language contents, to create tasks based on these concepts, carry out 

assessments and eventually to support the process of learning by appropriate feed-

back iteratively. This masterôs thesis provides, towards reconditioning of the theo-

retical fundamentals of natural language processing and assessment, the main ap-

proaches related to concept extraction, automatic task creation and assessment 

systems. The gained insights are critically examined and tested for their suitability 

for a preferably general solution approach of an overall system. 

 

The solutions that are classified as useful by these analyses are assembled in 

the implementation of a prototype; the Automatic Question Creator. The developed 

program is, based on previous statistic and semantic analysis, able to determine the 

relevant concepts and to construct open-ended, fill-in-the-blank, single-choice and 

multiple-choice tasks in the QTI standard, to allow a possible integration into other 

systems. 

 

The results of a small evaluation show, that questions which are generated by 

the implemented system are classified as satisfactory from independent testees in 

all areas. These results reveal only minimal differences in comparison to the results 

of those questions that were created by hand. This investigation focused on the 

relevance to the topic, the degree of difficulty, the selected concept, the reference 

response and the distractor quality. 
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1 Einleitung 

Im Zuge dieser Arbeit sollen Konzepte entworfen werden, die es ermöglichen, aus 

natürlich sprachlichen Texten beliebiger Kategorien voll automatisiert die wesentli-

chen Inhalte zu erfassen und in weiterer Folge aus jenen Inhalten Fragestellungen 

beziehungsweise Aufgaben verschiedenster Art zu generieren. Bevor näher auf den 

Aufbau und die Struktur dieser Arbeit eingegangen wird, wird kurz aufgezeigt, aus 

welchen Gründen diese Problem- und Aufgabenstellung sinnvoll und nötig ist. 

 

 

1.1 Motivation und aktuelle Situation 

In Anbetracht der schnelllebigen Zeit und der Voraussetzung von lebenslangem 

Lernen ist es im Zeitalter der digitalen Informationsvielfalt, in welchem das Informa-

tionsangebot, unter anderem bedingt durch den beinahe exponentiellen Anstieg von 

Web Sites und laut Hausser (2000) auch der zweiten Gutenbergeschen Revolution, 

rasend schnell wächst, sehr schwierig, sich die wesentlichen Informationen selbst 

anzueignen. Die Autoren Berlak et al. (1992) sind ebenfalls der Ansicht, dass es 

aufgrund der Komplexität der Informationsvielfalt eine große Herausforderung ist, 

relevante Inhalte aufzufinden, wobei einerseits der Umstand, dass viele Inhalte die-

ses Informationsangebotes verfälscht und nicht auf Richtigkeit verifiziert sind, das 

Lernen erschweren, andererseits den Nutzern jener interaktiven Informationsquellen 

die Möglichkeit fehlt, das sich selbst angeeignete Wissen zuverlässig zu überprüfen.  

 

Die Betroffenen dieses Lernzyklus sind neben den Lernenden auch die Lehren-

den, welche ihren Unterricht, neben den traditionellen Lehrmethoden, aufgrund der 

wachsenden Zahl von Informationssuchenden und dem Wandel der Informationsbe-

schaffung, zunehmend auf e-Learning Einheiten verschieben müssen. Da das 

Assessment der gelehrten Inhalte vor allem in Bezug auf die Aufgabenerstellung 

und die anschließende Auswertung jener Aufgaben sehr viel Zeit in Anspruch 

nimmt, besteht ein großes Bedürfnis nach unterstützenden Methoden und Hilfsmit-

teln. Auch hierbei würde eine vollständig automatisierte Aufgabenerstellung und in 

weiterer Folge eine computergestützte Auswertung, sowie ein vom System selbst-

ständig generiertes Feedback, einen unschätzbaren Vorteil bringen. Untermauert 

wird diese Aussage von Mason und Grove-Stephenson (2002), die verlautbaren, 

dass Lehrer in England etwa 30 Prozent der Arbeitszeit für die Beurteilung aufwen-

den. 
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1.2 Struktur der Arbeit 

In dieser Masterarbeit werden die theoretischen Hintergründe von Natural Language 

Processing und Assessment erklärt, der Forschungsstand dahingehend aufgezeigt, 

daraus einige Konzepte entwickelt sowie eine Implementierung vorgestellt. 

 

Das Kapitel 2 dieser Arbeit beschäftigt sich mit dem Thema Natural Language 

Processing, wobei wichtige Grundbegriffe definiert und Verarbeitungsschritte aufge-

zeigt werden. Zusätzlich werden stellvertretend einige, zu der Aufgabenstellung 

analoge, Anwendungsbeispiele gegeben, bevor letztendlich auf Assessment im Be-

reich von E-Learning übergegangen wird. Abschließend wird in diesem Abschnitt 

kurz dargelegt, welche Arten von e-Assessment in welcher Art und Weise zum Ein-

satz kommen und welche Anforderungen ein Assessment System erfüllen soll. 

 

Das Kapitel 3 umfasst die Vorstellung aktueller Anwendungen und des For-

schungsstandes in den drei Bereichen automatische Termextraktion, automatische 

Aufgabenerstellung und automatisches Assessment. Die einzelnen Ansätze werden 

im Hinblick auf deren Brauchbarkeit untersucht, wobei die Vor- und Nachteile aufge-

zeigt werden. 

 

In Kapitel 4 sollen die Anforderungen an ein System, das die bis dahin gewon-

nen Erkenntnisse sinnvoll einsetzt, kombiniert und verbessert, beschrieben werden. 

Zusätzlich wird ein mögliches konzeptionelles Design, welches einen so weit als 

möglich optimalen Lösungsweg für die Aufgabenstellung darstellt, erarbeitet. 

 

Kapitel 5 stellt die in der begleitenden Implementierung verwendeten Tools und 

Frameworks vor und es werden die darin enthaltenen Algorithmen sowie Plugins 

näher vorgestellt.  

 

In Kapitel 6 wird die abgelieferte Implementierung in Bezug auf das konzeptio-

nelle Design, Implementierungsdetails, Probleme der Implementierung und die 

Sichtweise des Nutzers vorgestellt. Darüber hinaus werden offene Erweite-

rungsmöglichkeiten beschrieben und eine kleine Evaluierung durchgeführt. 

 

Kapitel 7 zeigt die gewonnenen Erkenntnisse des Verfassers dieser Arbeit in 

den fachspezifischen Gebieten des Natural Language Processing und Assessment, 

aber auch in Bezug auf das Recherchieren und Verfassen einer wissenschaftlichen 

Arbeit auf. 

 

Im Kapitel 8 werden die wesentlichen Ideen und Konzepte dieser Arbeit wieder-

holt und ein Ausblick darauf gegeben, auf welche Kernbereiche sich die Forschung 

in Zukunft fokussieren wird und worin Verbesserungspotential besteht. 
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2 Natural Language Processing und Assessment 

Bevor näher auf die Aufgaben- und Problemstellung der Entwicklung von Konzepten 

zur automatischen Fragengenerierung eingegangen werden kann, ist es erforderlich 

einige richtungweisende Ansätze zum Thema Natural Language Processing und 

Assessment herauszuarbeiten. Zunächst werden die sprachlichen Grundlagen, de-

ren Verarbeitung, sowie Assessment im Allgemeinen abgehandelt, um aus den ge-

wonnenen Erkenntnissen Querverbindungen zur Aufgabenstellung herstellen zu 

können.  

 

 

2.1 Natural Language Processing 

In diesem Abschnitt werden zu Beginn, zu Gunsten des Verständnisses der Thema-

tik, wichtige Begriffe und Definitionen zum Thema Natural Language Processing 

dargelegt. Danach wird beschrieben inwieweit die Vorverarbeitung von Texten als 

eine Grundvoraussetzung für weiterführende Analysen jener Texte von Nöten ist 

und in welchem Ausmaß diese zu erfolgen haben. Anschließend wird näher auf die 

grundlegenden Konzepte der statistischen Sprachverarbeitung eingegangen, wel-

che eine Voraussetzung für weitere Überlegungen, vor allem in Bezug auf Informa-

tionsextraktion, darstellen. Nachfolgend werden stellvertretend einige wichtige, der 

Aufgabenstellung ähnliche, Ansätze in Bezug auf die Sprach- beziehungsweise 

Textverarbeitung und letztendlich gängige Methoden zur Gewinnung von Informati-

on aus natürlich sprachlichen Texten präsentiert. 

 

2.1.1 Allgemeines 

Um die prinzipielle Vorgangsweise beim Natural Language Processing zu erläutern 

ist es hilfreich, sich die, analog zur maschinellen Textverarbeitung beziehungsweise 

dem maschinellen Textverständnis, durchzuführenden Methoden und Prozesse 

beim Menschen anzusehen. Die physischen Rohdaten werden auf verschiedenen 

Ebenen im menschlichen Gehirn aufgenommen, strukturiert, weiterverarbeitet und 

letztendlich ausgewertet.  

 

Diese Prozesse werden beim Menschen vollkommen adaptiv gesteuert und die 

dabei gewonnenen Informationen in Wechselwirkung mit dem kognitiven Gedächt-

nis ausgewertet. Dabei spielen in Bezug auf die kognitiven Prozesse vor allem be-

reits Erlerntes, aber auch auf das Gedächtnis basierende, komplexe weiterführende 

Vorstellungen und Ideen eine große Rolle. Derartige Verarbeitung von vorliegenden 

Rohdaten sind mehr oder weniger äquivalent zu den Schritten, welche nachfolgend 

aufgezählt werden (vgl. Haton, 1987). 
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2.1.2 Begriffserklärung und Definitionen 

In diesem Unterkapitel werden einige für das weitere Verständnis des Natural Lan-

guage Processing unabdingbare Begriffe erklärt und definiert. Die vorgestellten Be-

griffe bedienen sich vornehmlich regelbasierter Methoden, die einzige Ausnahme 

stellt laut Maas (2006) die Phonologie dar, welche mit autosegmentalen Ansätzen 

arbeitet. Bevor allgemeine Schemata für Sätze und Texte erarbeitet werden können, 

ist es nötig, sich mit den einzelnen Wörtern eines Textes zu beschäftigen, welche 

durch die Morphologie und die Syntax beschrieben werden. 

 

2.1.2.1 Morphologie 

Der Autor Karatas (2005) liefert zu dem Begriff Morphologie in der Computerlinguis-

tik eine sehr treffende Definition, nämlich dass jene die Erscheinungsformen, die 

Struktur und die Bauformen von Wörtern beschreibt. Dies geschieht mitunter durch 

das Zusammensetzen mehrerer Morpheme, welche die kleinsten bedeutungstra-

genden Einheiten einer Sprache sind und nicht weiter zerlegt werden können, ohne 

deren Aussagekraft zu verlieren (vgl. Augst, 1975). Das heißt, dass ein Wort iterativ 

sukzessive segmentiert werden kann, bis keine weitere Reduktion möglich ist, ohne 

Information einzubüßen. 

 

Weiterführend schreibt Karatas (2005), dass ein Morphem sowohl eine lexikali-

sche als auch eine funktionale Bedeutung hat, wobei erstere als eine inhaltliche und 

zweitere als grammatikalische Bedeutung anzusehen sind, welche nachfolgend ge-

nauer beschrieben werden. 

 

2.1.2.2 Lexika 

Beim Begriff Lexikon werden grundsätzlich zwei Teilbereiche, die Lexikographie und 

die Lexikologie, unterschieden, welche der Autor Hausser (2000) wie folgt näher 

beschreibt: ĂDie Lexikographie beschªftigt sich mit den Prinzipien der lexikographi-

schen Kodierung und der Struktur lexikalischer Einträge und ist ein praktisch orien-

tiertes Randgebiet der Sprachwissenschaften.ñ (S. 74) Die Lexikologie hingegen 

Ăuntersucht den Wortschatz einer Sprache in Hinblick auf ihre interne Bedeutungs-

struktur (...).ñ (S. 74) Für eine automatische Textanalyse sind elektronische Wörter-

bücher unabdingbar, Hausser benennt dies mining of dictionaries und führt als Bei-

spiel das Oxford English Dictionary an (vgl. Hausser, 2000). 

 

2.1.2.3 Syntax 

Die Syntax beschreibt laut dem Autor Lyons (1995) die Theorie des Zusammenfü-

gens von Wörtern, wobei den Morphemen demnach eine Funktion, etwa jene des 

Subjektives, gegeben wird. Jedem Wort wird dabei eine Distributionsklasse zuge-
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wiesen, welche die anzuwendenden grammatikalischen Regeln vorgibt. Jene kon-

kreten Bedeutungen ergeben in Summe den tatsächlichen Inhalt eines Satzes, wo-

bei die syntaktischen Einheiten oftmals mehrdeutig sein und die daraus abgeleiteten 

Inhalte stark subjektiv interpretiert werden können (vgl. Pospiech, 2005). 

 

2.1.2.4 Semantik 

Unter dem Begriff der Semantik verstehen die Autoren Klabunde und Schiehlen 

(2001) einerseits die Bedeutung von Wörtern, andererseits aber auch jene von Sät-

zen und ganzen Texten. Weiters wird erwähnt, dass die Semantik ohne Interpretati-

on nicht möglich ist und dass diese wiederum stark von Logik geprägt wird. Um ein-

zelne Sätze oder auch Passagen in Bezug auf die vermittelte Semantik zu verste-

hen, ist es oftmals von Nöten, bestimmte situative Parameter vorübergehend aus-

zublenden und die Gesamtheit zu betrachten (vgl. Klabunde und Schiehlen, 2001). 

Ähnlich dem Vorgang des Informationserfassens und -verarbeitens beim Menschen, 

wie kurz in Kapitel 2.1.1 erläutert, ist die Wahrnehmung semantischer Informationen 

von subjektiven Eigenschaften wie Logik und bereits erworbenen Wissen abhängig. 

 

2.1.2.5 Pragmatik 

Die Pragmatik bedient sich ähnlicher Werkzeuge wie die Semantik und befasst sich, 

den Autoren Klabunde und Schiehlen (2001) zufolge, ebenso mit der Bedeutung 

natürlicher Sprache, wobei der Fokus auf dem sprachlichen Handeln liegt. Hierbei 

nimmt die Grammatikalisierung von bestimmten Teilaspekten des Kontextes eine 

wichtige Rolle ein und Konzepte wie Implikaturen, Indikatoren sowie Deixis sind 

Voraussetzungen für das pragmatische Verständnis (vgl. Vater, 2002).  

 

Der Autor Hausser (2000) schreibt darüber hinaus dass die Pragmatik eine In-

teraktion zwischen Kontext und Ausdruck darstellt und sich damit beschäftigt, wel-

chen Einfluss Wörter und Phrasen in einem spezifischen Kontext auf den Inhalt ha-

ben. 

 

2.1.2.6 Phonologie 

Da das Gesamtkonzept der Phonologie zur Gruppe der wichtigsten Ansätze der 

Sprachtechnologie gehört, wird dieser Begriff nachfolgend kurz definiert, obwohl laut 

dem Autor Maas (2006) der Bezug zur Computerlinguistik fehlt und demnach die 

Phonologie für die Aufgabenstellung dieser Arbeit keinen Nutzen bringen kann. 

 

Die Phonologie beschäftigt sich, dem Autor Hall (2000) nach, mit der Lehre von 

Sprachlauten, wobei vor allem zwei wesentliche Aspekte von großer Bedeutung 

sind. Einerseits ist das der physische, also der artikulatorische, auditive und akusti-
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sche Aspekt eines Lautes, andererseits wird bei der Phonologie die Systematik ei-

ner Sprache betrachtet.  

 

2.1.2.7 Computerlinguistik 

Die Computerlinguistik ist ein Teilbereich der Kognitionswissenschaft (cognitve 

science) und beschäftigt sich laut Hausser (2000) einerseits mit der Sprachprodukti-

on und andererseits mit dem Sprachverstehen. Hausser schreibt weiters, dass sich 

dieses interdisziplinäre Fach mit der theoretischen Linguistik, der Lexikographie, der 

Psycholinguistik, Logiken und Analysen der Philosophie, der Textverarbeitung, als 

auch mit Datenbanken und gesprochener Sprache befasst. Hierbei ist ersichtlich, 

welche komplexen Zusammenhänge in der Computerlinguistik auszuwerten sind 

und welche Rechenleistungen einem Computer diesbezüglich bei der Datenverar-

beitung abverlangt werden. 

 

Abschließend sei noch erwähnt dass die aufgeführten Begriffe keineswegs voll-

ständig sind, sondern im Grunde genommen eine oberflächliche, aber vorüberge-

hend ausreichende Betrachtung darstellen. Um die Liste an Begriffen zu komplettie-

ren müssten alleine in Bezug auf einzelne Wörter noch Erklärungen zu Flexion, Or-

thographie, etc. definiert werden. 

 

2.1.3 Textuelle Vorverarbeitung und semantische Analysen 

Die textuelle Vorverarbeitung ist eine Grundvoraussetzung für die in den folgenden 

Abschnitten dargelegten NLP Methoden, da die Rohdaten eines Textes ohne etwai-

ge Vorverarbeitung in weiterer Folge sehr schwer zu auszuwerten wären (vgl. Gre-

fenstette und Tapanainen, 1994). Aus diesem Grund ist es für alle Programme, die 

auf NLP Methoden basieren, hilfreich, den zu analysierenden Text in spezielle For-

mate zu konvertieren, die es in weiterer Folge ermöglichen, geeignete Metainforma-

tionen zu speichern, da jene essentiell für darauf aufbauende Methoden sind. Mit 

dem Hinzufügen derartiger Informationen konstatiert sich der der Begriff der Anno-

tierung, die laut dem Autor Wilcock (2009) die Aufgabe von syntaktischem und mor-

phologischem Parsing hat. 

 

2.1.3.1 Tokenization 

Unter dem Tokenizing versteht man einen Vorgang, der den Text, der computerin-

tern als einzelner String repräsentiert wird, in einzelne Segmente aufspaltet und der 

die Eigenschaft hat, beim Natural Language Processing die einzige Komponente zu 

sein, welche immer und zu Beginn ausgeführt werden muss (vgl. Klatt und Bohnet, 

2005). Als Segment wird hierbei ein Token, also eine spezielle Zeichenkette, be-
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zeichnet, welche ihrerseits ein Wort, Interpunktionszeichen, Abkürzungen und der-

gleichen darstellt.  

 

Tokenizing wird also in erster Linie dazu genutzt, die einzelnen Wörter zu ermit-

teln, und hat laut Wilcock (2009) jedoch in weiterer Folge auch die Aufgabe, Satz-

grenzen zu identifizieren. Dies erweist sich dahingehend als äußerst schwierige 

Aufgabe, da etwa Punkte Teil von Abkürzung oder Datumsangaben sein können 

und häufig die Ursache für falsch detektierte Satzgrenzen oder Mehrdeutigkeiten 

darstellen. Jene Fehlerquellen können eingegrenzt werden, indem man wie Grefen-

stette und Tapanainen (1994) zusätzlich Lexika mit gängigen Abkürzungen verwen-

det. 

 

Im Gegensatz zu der Aussage von Klatt und Bohnet (2005), dass Tokenizing 

immer zu Beginn durchgeführt werden muss, besteht laut Wilcock (2009) dennoch 

die Möglichkeit vor dem Tokenizing die Satzgrenzen zu ermitteln. Dieses Verfahren 

wird beispielsweise in den OpenNLP Tools eingesetzt. Das Ergebnis des Tokenizing 

dient als Grundlage für den nächsten auszuführenden Schritt, das Part-of-Speech 

Tagging, wohingegen die Satzgrenzen für das syntaktische Parsing benötigt werden 

(vgl. Wilcock, 2009). 

 

2.1.3.2 Stoppwörter 

Der Autor Baeza-Yates (2004) beschreibt Stoppwörter als Wörter, die keinen bis 

sehr wenig Inhalt vermitteln oder durch deren Gebrauch sich keine Teilmengen von 

Dokumenten unterscheiden lassen. Zumeist sind dies funktionelle Wörter oder Ak-

ronyme, also Kurzwörter, die aus den Anfangsbuchstaben mehrerer Wörter beste-

hen (vgl. Baeza-Yates, 2004). Funktionelle Wörter sind in diesem Zusammenhang 

meist Artikel, Präpositionen und Konjunktionen. Der Sinn hinter dem Konzept der 

Stoppwörter ist deren Elimination in den weiteren Textanalysen und Betrachtungen, 

was eine Reduktion der Indexstruktur um bis zu 40 Prozent und dadurch in weiterer 

Folge einen erheblichen Performancegewinn bewirken kann (vgl. Baeza-Yates und 

Ribeiro-Neto, 1999). 

 

2.1.3.3 Stemming 

Unter Stemming versteht man das meist regelbasierte Rückführen eines Tokens auf 

seine Grundform, wobei wortinterne Informationen keine Rolle spielen und das Vor-

gehen je nach Sprache sehr verschieden sein kann. Probleme ergeben sich laut 

dem Autor Baeza-Yates (2004) aufgrund des fehlenden Kontextes beim Stemmen 

dann, wenn Präfixe gebildet oder fälschlicherweise Wörter verschmelzt werden, was 

oftmals darauf zurückzuführen ist, dass mehrdeutige Expressionen möglich sind. 
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Einer der gebräuchlichsten iterativen, performanten und sehr zuverlässigen 

Stemmer ist der Porter Stemmer. Dabei stehen in jedem der fünf Iterationsschritte 

mögliche Vorgehensweisen zur Verfügung und das Ergebnis eines Schrittes wird in 

der nächsten Entscheidungsstufe weiterverarbeitet, bis keine weiter Anwendung von 

Regeln mehr möglich ist. Der Porter Stemmer arbeitet mit Suffixlisten, anhand derer 

verschiedene Endungen in den unterschiedlichen Iterationsstufen eliminiert oder 

ersetzt werden (vgl. Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999; Kowalski, 1997). 

 

Aufgrund der möglichen fehlerhaften Zusammenführung von Wörtern gleichen 

Wortstamms und divergierender Ergebnisse bei rein regelbasierten Stemmern sind 

modernere, korpus-basierte Ansätze wie ihn der Autor Stock (2007) beschreibt im 

Aufwind. Bei diesen Stemming Verfahren werden sprachliche Charakteristika ver-

schiedener Themenschwerpunkte miteinbezogen und dementsprechend einige 

Schwachstellen von herkömmlichen, regelbasierten Ansätzen beseitigt. 

 

2.1.3.4 Part-of-Speech Tagging 

Beim Part-of-Speech Tagging geht es darum, jedem Wort, unter Berücksichtung des 

Kontexts, eine Wortklasse zuzuordnen. Laut Giménez und Márquez (2004) ist das 

POS-Tagging ein fundamentales Problem, da es die Grundlage aller komplexeren 

Analysen bei größeren Datenmengen ist. Für dieses Problem existieren mannigfalti-

ge Lösungsansätze, wobei die wichtigsten laut den genannten Autoren Hidden 

Markov Modelle, die Maximale Entropie, transformations-basiertes Lernen, Ent-

scheidungsbäume, AdaBoost, Gedächtnis basiertes Lernen und Support Vector 

Maschinen sind (vgl. Giménez und Márquez, 2004). 

 

Die Erfolgsrate vom POS-Tagging hängt dabei von der Granularität der verwen-

deten Tags ab, welche üblicherweise zwischen 50 und 250 Unterscheidungen um-

fasst, und liegt in der Regel bei etwa 95 Prozent, wohingegen jene bei kritischen 

Wortklassen, wie etwa Teilen von Adverbialphrasen, bei nur 70 Prozent liegt (vgl. 

Granger, 2002).  

 

2.1.3.5 Eigennamenerkennung 

Die Eigennamenerkennung (Named Entity Recognition) hat den Sinn und Zweck 

einem Token etwa Namen, Städten, Organisationen oder Produkten zuzuordnen, 

wobei dieser Vorgang sowohl regelbasiert als auch statistisch durchführbar ist. Ein 

sehr zuverlässiger regelbasierter, von den Autoren Jackson und Moulinier (2007) 

genannter, Algorithmus wendet im ersten Schritt heuristische Regeln auf den Kon-

text eines Wortes an, wobei unterstützend Listen von bereits klassifizierten Wörtern 

verwendet werden. Ist dies für alle potentiellen Eigennamen durchgeführt worden, 

so werden all jene Wörter im Text erneut klassifiziert, indem trainierte statistische 



 

 

2 Natural Language Processing und Assessment 

 

9 

Modelle, die bis zu diesem Zeitpunkt vorgeschlagenen Wörter, auswerten. Im 

drauffolgenden Schritt werden alle möglichen, noch nicht erkannten, Eigennamen 

nur anhand der vorgefertigten Listen ohne kontextuelle Einschränkungen annotiert 

und schlussendlich noch Wörter in den Überschriften mit Einträgen im Text vergli-

chen und bei Bedarf gekennzeichnet (vgl. Jackson und Moulinier, 2007). 

 

2.1.3.6 Chunk Parsing 

Klabunde und Schiehlen (2001) schreiben über das Chunk Parsing, auch partielles 

oder shallow Parsing genannt, dass man hierbei untergeordnete Teilstrukturen iden-

tifiziert und phrasalen Tags zuordnet. Das Ziel hinter dieser Überlegung ist es, die 

nicht performanten und nicht immer zielführenden vollständigen Parser abzulösen 

und nur lokale syntaktische Abhängigkeiten abzuhandeln. Die sich daraus ergeben-

den Einsatzgebiete sind meistens das Information Retrieval und die automatische 

Textzusammenfassung. Laut Klabunde und Schiehlen (2001) kann ein auf Chunks 

geparstes Dokument durchaus als Grundlage für einen vollständigen Parser dienen. 

Neben dem Vorteil, unter bestimmten Voraussetzungen, im Vergleich zum vollstän-

digen Parsen, bessere Ergebnisse bei weniger Ressourcenverbrauch zu liefern, ist 

dieses Verfahren konsistent in Bezug auf Satz- und Rechtschreibfehler (vgl. Hess 

und Clematide, 2008).  

 

Hess und Clematide (2008) definieren Chunks als eine nicht rekursive, nicht ex-

haustive und nicht überlappende Region eines Textes, welche sich durch reguläre 

Ausdrücke beschreiben lassen. Um diese zu ermitteln, werden im ersten Schritt nur 

Nominalchunks ausgewertet und in weiterer Folge mit Hilfe der Wortumgebung er-

weitert. Probleme ergeben sich bei dieser Methode dann, wenn einerseits ein Mus-

ter auf verschieden lange Teile eines Textes anwendbar ist oder andererseits je-

weils ein Muster beider Schritte auf eine Phrase zutrifft (vgl. Hess und Clematide, 

2008). 

 

2.1.3.7 Koreferenzauflösung 

Die Koreferenzauflösung hat das Ziel, mehrere Phrasen oder Wörter, ein und dem 

selben von den Autoren Williams und Poulovassilis (2008) genannten real-word 

entity zuzuordnen. Über den gesamten Text sollen demnach Duplikate erfasst und 

in weiterer Folge die pronominalen Koreferenzen, die Koreferenzen auf Namen und 

die demonstrativen Koreferenzen durch die referenzierten Wörter austauschbar ge-

macht werden (vgl. Williams und Poulovassilis, 2008). Das hat den Sinn den Text 

für semantische Analysen besser vorzubereiten und andererseits auch vor allem in 

Hinblick auf die, später in dieser Arbeit vorgestellten, Wort- und Satzgewichte bes-

sere Ergebnisse liefern zu können. 
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Die grundlegende Vorgehensweise zum Auffinden von Anaphern, also von an-

dere sprachliche Einheiten referenzierenden Wörtern, geschieht meist mittels forma-

len Regeln, die auf morphologischen, semantischen und syntaktischen Analysen 

beruhen (vgl. Munoz, Saiz-Noeda und Montoyo, 2002). Weiters gibt es auch ver-

stärkt auf Distanzmaße basierende Ansätze wie sie etwa von McCallum und Wellner 

(2003) beschrieben werden. 

 

2.1.3.8 Bildung von Ontologien 

Unter einer Ontologie versteht man Regeln zur Darstellung von Beziehungen in 

Form von Konzepten für jeglichen semantischen Inhalt. Der Autor Gruber (1993) 

definiert eine Ontologie als ein eine explizite Spezifikation einer Konzeptualisierung, 

welche eine systematische Darstellung der Existenz ist1. Die sich daraus ergebende 

Struktur und die sich darin befindenden Relationen werden durch das Vokabular 

implizit ausgedrückt, woraus sich ergibt, dass sich Ontologien durch die Verwen-

dung von repräsentativen Termen bilden lassen. Bestimmte Definitionen in einem 

Text verknüpfen demnach Wörter mit einer Struktur, wobei gewisse formale Axiome 

deren mögliche Interpretation einschränken. Beim Entwurf einer Ontologie ist zu 

Beginn die grundsätzliche Struktur jenes festzulegen und nach Möglichkeit beim 

Einfügen einer neuen Instanz ein bestehendes Konzept abzuleiten (vgl. Baader, 

Horrocks und Sattler, 2004).  

 

Die gängigsten Ontologien für elektronische Inhalte im Web sind SHIQ, RDF 

und die daraus abgeleitete Web Ontology Language OWL. Dabei wird jedes Objekt 

einer Klasse zugeordnet und es erhält Eigenschaften von dieser. Sinnvollerweise 

sind Ontologien in einem XML kompatiblen Format gespeichert und somit leicht er-

weiterbar und austauschbar (vgl. Horrocks, Patel-Schneider und van Harmelen, 

2003). 

 

Der Vorteil beim Einsatz von Ontologien ist, dass der Inhalt unabhängig von den 

auferlegten Formalismen ist und dass jene eine Konsistenz aber keine Vollständig-

keit in Bezug auf das spezifizierte Vokabular und damit verbundenen Aussagen 

oder Fragen garantieren (vgl. Gruber, 1993). 

 

2.1.4 Statistische Sprachverarbeitung 

Die statistische Sprachverarbeitung beschäftigt sich unter Zuhilfenahme von den 

nachfolgend beschriebenen statistischen Methoden damit, Worthäufigkeiten sowie 

                                                            

1 άAn ontology is an explicit specification of a conceptualization [é] an ontology is a system-

atic account of Existence.ñ (Gruber, 1993, S. 199) 
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jegliche statistische Regelmäßigkeiten im Text zu erkennen und über diese Eigen-

schaften die relevanten Inhalte zu bestimmen. Dabei sind weder spezifische Kennt-

nisse über die Textkategorie noch semantisches, morphologisches oder syntakti-

sches Wissen Voraussetzung für erfolgreiche Ergebnisse. Wie in dieser Arbeit spä-

ter noch herausgearbeitet wird, liefert eine Kombination von semantischen, syntakti-

schen, morphologischen und statistischen Analysen die besten Resultate. 

 

2.1.4.1 Worthäufigkeiten 

Worthäufigkeiten können vor allem dazu dienen, relevante Inhalte zu ermitteln, da 

der Mensch beim Verfassen von Texten, gemäß dem Zipfschen Gesetz, das Prinzip 

des geringsten Kraftaufwandes verfolgt und die Verwendungshäufigkeit einzelner 

Wörter nach bestimmten Gesetzmäßigkeiten mit der Textlänge verbunden ist (vgl. 

Mehler, 2005).  

 

Manning und Schütze (2003) zeigen auf, dass die Anzahl der so genannten 

function words, in Bezug auf Information nicht aussagekräftige Wörter, bedingt 

durch die sprachliche Konstruktion eines Textes, die Anzahl der exception words, 

also die wirklich informationstragenden Wörter, bei weitem übertrifft. Daraus ist so-

fort ersichtlich, wie schwer es tatsächlich ist, seltenen Wörtern durch den alleinigen 

Einsatz von statistischen Methoden eine höhere Relevanz zuzuordnen.  

 

Das Konzept der Worthäufigkeiten lässt sich verbessern, indem anstatt der al-

leinigen Auswertung der Häufigkeit der gestemmten Wörter auch Wörterbücher und 

Thesauri verwendet werden (vgl. Meadow, 1992). Man weist diesem Ansatz folgend 

allen Wörtern Synonyme zu was allein bedingt durch die Variation von Wörtern, die 

ein Autor verwendet um Eintönigkeiten zu vermeiden, sofort erhebliche Verbesse-

rungen bringt, wenn diese bei der Häufigkeitsanalyse miteinbezogen werden. Darü-

ber hinaus finden sich in Wörterbüchern Definitionen und Verwendungsbeispiele 

von Wörtern, die bei derartigen Häufigkeitsanalysen ebenso mit ausgewertet wer-

den können und vor allem dann einen Nutzen bringen, wenn die Textkategorie be-

kannt ist, da sich in diesem Fall das Gewicht einzelner Wörter bei Übereinstimmung 

mit der Definition eines Wortes mit der gegebenen Kategorie adaptieren lässt. 

 

Ein weit verbreitetes Schema zur Worthäufigkeit ist die tf-idf (term frequency ï 

inverted document frequency), die neben der reinen Worthäufigkeit in einem Doku-

ment oder Text auch die invertierte Dokumentenhäufigkeit berücksichtigt. Die tf-idf 

berechnet sich laut Baeza-Yates und Ribeiro-Neto (1999) aus dem Produkt der 

normierten Termhäufigkeit im aktuellen Dokument und der normierten 

Termhäufigkeit in der gesamten Dokumentenmenge. In Abbildung 1 ist die genaue 

Berechnung der tf-idf dargestellt, wobei fi,j die normierte Termhäufigkeit ist, N die 

Anzahl der Dokumente angibt und ni die Anzahl jener Dokumente abbildet, in wel-

chen der Term vorkommt. 
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Abbildung 1: Berechnung tf-idf (vgl. Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999) 

 

Im Laufe dieser Arbeit wird noch das Konzept der Wort- und Satzgewichtung 

vorgestellt, das mehr oder weniger die Worthäufigkeiten als grundlegenden Ansatz 

verwendet und in Kombination mit anderen Methoden trotz obig genannter Proble-

matik sinnvolle Ergebnisse liefert. 

 

2.1.4.2 N-Gramme 

N-Gramme sind eine Datenstruktur, die anstatt von ganzen Wörtern jeweils einzel-

ne, vom Autor Kowalski (1997) interword symbols, also Buchstabensequenzen, ge-

nannte Einträge hält, die eine fixe Überlappungslänge besitzen. Die Länge der N-

Gramme, die laut einer Studie von Fatah Comlekoglu die besten Resultate liefert, 

beträgt drei, wobei man jene dann Trigramme nennt. 

 

Im Grunde genommen werden N-Gramme dazu genutzt, die Häufigkeit von Se-

quenzen zu ermitteln und Suchterme zu erweitern, das Konzept ist aber auch da-

hingehend einsetzbar, als dass man jene bei der Evaluierung von Antworten im 

Vergleich mit Referenzantworten einsetzen könnte, um Rechtschreibfehler zu igno-

rieren, die ansonsten die Ergebnisse negativ beeinflussen würden. 

 

2.1.4.3 Vector Space Model 

Beim Vector Space Model werden für verschiedene Dokumente jeweils Vektoren mit 

Indexwörtern und nicht binären Gewichten aufgestellt und dazu genutzt um ein 

Ähnlichkeitsmaß dieser Dokumente zueinander zu ermitteln. Unter Indexwörtern 

versteht man hierbei gestemmte Wörter, aber auch gestemmte Nominalchunks. Die 

Reihung der ähnlichen Dokumente erfolgt nach Auswertung der Vektoren, die meis-

tens mittels des Kosinus Ähnlichkeitsmaßes auf deren Distanz geprüft werden, wo-

durch auch Teile von Nominalchunks berücksichtigt werden, in absteigender Rei-

henfolge um ein optimales Ergebnis zu liefern (vgl. Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 

1999).  

 

Die Autoren Li, Wong, Yuan, Li und Xia (2005) haben in Bezug auf Sätze anstatt 

von Dokumenten einen verbesserten ähnlichen Ansatz, das Critical Sentence Vec-

tor Model, vorgestellt, bei welchem zur Gewichtsberechnung der Sätze neben den 

normalen Wörtern auch Titelwörter, häufig vorkommende Wörter und Eigennamen 

berücksichtigt werden. Die Berechnung der Satzähnlichkeit basiert außerdem auf 

einem Vergleich der Subjekt-, Verb- und Objektstruktur und dem Vergleich der 
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längsten gemeinsamen Wortkette, wobei die Reihenfolge der Wörter außer Acht 

gelassen werden kann. 

 

In Bezug auf die automatische Fragengenerierung wäre dieses Konzept einer-

seits für die Ermittlung von relevanten Textpassagen nützlich, indem man zusätzlich 

mit Query Termen arbeitet, andererseits können die Erkenntnisse dieses Modells 

auch dazu genutzt werden, um gegebene Antworten mit Referenzantworten zu ver-

gleichen und demnach eine automatische Evaluierung von Antworten auf offene 

Fragen zu implementieren. 

 

2.1.4.4 Rocchio Algorithmus 

Der Rocchio Algorithmus gilt als einer der einfachsten Klassifikationsalgorithmen 

und kommt laut den Autoren Vinot und Yvon (2003) vor allem bei einer großen 

Klassenanzahl, wenn nicht nur das beste sondern die n besten Ergebnisse genom-

men werden und die Klassen ein großes Rauschen aufweisen, zum Einsatz.  

 

Beim Trainieren des Klassifikators werden dabei auf eine Query Dokumenten-

sets jeweils als positiv oder negativ eingestuft und so genannte Zentroiden Vektoren 

für die jeweilige Klasse aufgestellt. Im Endeffekt berechnet der Rocchio Algorithmus 

den Abstand eines Dokumentes zu den Zentroiden, der sowohl negativ als auch 

positiv bewerteten Dokumenten der Trainingsmenge und die Klasse mit dem kleins-

ten Abstand (vgl. Brückner, 2001).  

 

2.1.4.5 Naive Bayes Klassifikator 

Der naive Bayes Klassifikator basiert auf bedingten Wahrscheinlichkeiten bezie-

hungsweise der Bayes-Formel und versucht vorherzusagen, ob ein Objekt einer 

bestimmten Klasse angehört. Als Klasse versteht man wiederum jene Objekte, die 

gewisse identische Eigenschaften aufweisen. Dabei wird jedem Objekt ein Merk-

malsvektor zugeordnet und vorausgesetzt, dass die Objekte voneinander statistisch 

unabhängig sind (vgl. Hastie, Tibshirani und Friedman, 2009). Laut Brückner (2001) 

sind die empirischen Ergebnisse dieses Klassifikationsverfahren im Vergleich zu 

den anderen hier vorgestellten Klassifikationsalgorithmen eher schlecht. 

 

2.1.4.6 k-Nearest-Neighbor 

Beim k-Nearest Neighbor Algorithmus werden zu einem Objekt die k nächsten 

Nachbarn gesucht, wobei beim Trainieren die Merkmale der einzelnen Objekte in 

Vektoren und die jeweils zugehörigen Klassen gespeichert werden. Bei der Klassifi-

kation werden die neuen Vektoren der Objekte mit den Trainingsvektoren verglichen 

und anhand dieses Vergleiches die k nächsten Objekte bestimmt und in die gleiche 
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Klasse wie jene eingeordnet (vgl. Brückner, 2001). Im Grunde genommen wird 

demnach die euklidische Distanz zwischen den Objekten ermittelt. 

 

2.1.5 Bewertungskriterien 

In diesem Subkapitel werden einige im Information Retrieval gängige, im Laufe die-

ser Arbeit noch öfters auftretende, Kriterien vorgestellt, die zur Bewertung von Ter-

men, Dokumenten und Ähnlichem, im Vergleich zu der vollständig verfügbaren 

Menge dieser, verwendet werden. 

 

2.1.5.1 Precision 

Unter Precision versteht man laut den Autoren Baeza-Yates und Ribeiro-Neto 

(1999) einen Wert zwischen null und eins, der das Verhältnis von der brauchbaren 

zurück gelieferten zur gesamten zurück gelieferten Information angibt. Die Precision 

gibt also den Prozentsatz der relevanten Suchergebnisse, extrahierten Terme etc. 

an. 

 

2.1.5.2 Recall 

Der Recall ist ebenso eine Zahl zwischen null und eins, die das Verhältnis der rele-

vanten zurück gelieferten Information zur gesamt verfügbaren relevanten Informati-

on angibt (vgl. Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999).  

 

2.1.5.3 F-Measure 

Die F-Measure ist das harmonische Mittel von der Precision und dem Recall und 

gibt gewissermaßen den besten Kompromiss zwischen diesen an. Um ein hohes 

harmonisches Mittel zu erreichen, müssen beide Werte sehr hoch sein (vgl. Baeza-

Yates und Ribeiro-Neto, 1999). 

 

2.1.6 NLP Anwendungsgebiete 

Nachfolgend werden die wichtigsten Anwendungsgebiete im Bereich des Natural 

Language Processing vorgestellt, die einen hohen Bezug zu der Aufgabenstellung 

aufweisen und dahingehend Erkenntnisse über die prinzipielle Vorgehensweise lie-

fern können. 
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2.1.6.1 Informationsextraktion 

Unter Informationsextraktion versteht man, in Abhängigkeit der Kategorie, die Ex-

traktion von relevanten Informationen, wobei hierbei verschiedene Schritte zu unter-

scheiden sind. Zuerst wird das Ziel verfolgt, aus unstrukturierten Daten, im vorlie-

gendem konkreten Fall also Texten, die optimalerweise wohlgeformt sind, Informati-

onen zu gewinnen. Die unstrukturierten Daten sollen eine Bedeutung erhalten und 

strukturiert werden, damit diese maschinell weiterverarbeitbar sind. Aus den struktu-

rierten Daten werden anhand deren linguistischen Aufbaus semantische Informatio-

nen gesucht, jene als Grundlage für spezifische Informationsextraktion genutzt und 

die Ergebnisse daraus gewonnen werden erneut strukturiert und klassifiziert (vgl. De 

Busser, 2006).  

 

Die Informationsextraktion wird demnach im Kontext der Aufgabenstellung dazu 

genutzt, Informationen aus dem unstrukturierten Text zu erfassen und in Abhängig-

keit der Kategorie zu klassifizieren. Die als relevante eingestuften Wörter und Text-

passagen dienen dann als Ausgangspunkt für die automatische Aufgabenerstellung. 

 

2.1.6.2 Automatische Textzusammenfassung 

Bei der automatischen Textzusammenfassung wird im Grunde genommen das glei-

che Ziel wie bei der Aufgabenstellung dieser Arbeit, der automatischen Fragengene-

rierung, nämlich das Auffinden der aussagekräftigsten Textpassagen und Wörter im 

Text, verfolgt. Die Autorin Endres-Niggemeyer (2001) nennt als analoge Aufgabe-

stellung das Abstracting, bei dem ebenso die wichtigsten Kernaussagen und deren 

Zusammenhänge im ganzen Text hervorgebracht werden sollen. Dabei prägen vor 

allem der pragmatische Kontext und der Zweck der Zusammenfassung das Ergeb-

nis, also indirekt auch die Gewichtung der einzelnen verwendeten Methoden (vgl. 

Endres-Niggemeyer, 2001). 

 

Die wesentlichsten Merkmale, die als Grundlage für die Analyse und die Satz-

auswahl genutzt werden, sind dabei in einem Textzusammenfassungssystem von 

Kupiec, Petersen und Chen (1999) die Satzlänge, Indikatorphrasen, die Absatz-

struktur, Schlüsselwörter und Akronyme. Es werden demnach also jene Sätze in die 

engere Auswahl genommen, die eine angemessene Länge, wichtige Phrasen, häu-

fige Inhaltswörter und Akronyme aufweisen beziehungsweise beinhalten und bevor-

zugt in den ersten oder letzten Absätzen vorkommen. Die letztendliche Überein-

stimmungsrate dieses maschinellen Ansatzes mit den Ergebnissen von Menschen 

beträgt in etwa 35 Prozent (vgl. Endres-Niggemeyer, 2001). 

 

Die Autoren von Ledeneva, Gelbukh und Garciá-Hernández (2008) unterschei-

den zudem die abstractive und die extractive Textzusammenfassung. Erstere hat 

die Aufgabe den Kontext des Textes zu beschreiben, das Textverständnis zum 
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Ausdruck zu bringen und diesen in wenigen Worten zusammenfassen. Zweitere ist 

eine Zusammenfassung, die lediglich die wichtigsten Sätze ermitteln soll und diese 

eins zu eins übernimmt. 

 

2.1.6.3 Textklassifikation 

Der Autor Brückner (2001) schreibt über die wesentlichen Ziele der Textklassifikati-

on, dass dabei vor allem Inhalte von größeren Textmengen automatisiert erfasst 

und kategorisiert werden sollen. Das Problem hierbei ist die Struktur und die Defini-

tion der Klassifikationsklassen, -typen und -ebenen, die von den Autoren Gansel 

und Jürgens (2007) näher beschrieben wird, für die vorübergehende Betrachtung 

jedoch wenig relevant ist. 

 

Das prinzipielle Vorgehen bei der Textklassifikation beschreibt Brückner (2001) 

dabei folgendermaßen: Zuerst müssen den einzelnen Wörtern Merkmale verliehen 

werden, was zumeist durch Lemmatisierung und POS-Tagging realisiert wird. Zu-

sätzlich wird dabei auch eine Wortbedeutungsanalyse durchgeführt, um mehrdeuti-

gen Wörtern, je nach Kontext, einen eindeutigen Ausdruck verleihen zu können. 

Anschließend werden aus allen Merkmalen, die auf Wörtern oder N-Grammen ba-

sieren, die wichtigsten ausgewählt und daraus Modelle gebildet. Anhand von vorab 

definierten Klassifikationsverfahren, welche regelbasiert oder statistisch arbeiten, 

wird der Text letztendlich einer Kategorie zugewiesen (vgl. Brückner, 2001). 

 

Auf den ersten Blick mag diese NLP Anwendung im Sinne der Aufgabenstellung 

dieser Arbeit als unpassend erscheinen, das Problem der Textklassifikation kann 

dabei aber einen wesentlichen Erfolgsfaktor darstellen, da die Unterscheidung von 

wichtigen und unwichtigen Merkmalen eines Wortes eine große Rolle spielt. Dem-

nach sind diverse Gewichtungen sehr stark von Kategorien abhängig und beeinflus-

sen die Auswahl von relevanten Informationen in hohem Maße.  

 

2.1.6.4 Informationsbeschaffung 

Unter Informationsbeschaffung (Information Retrieval) versteht man das inhaltsori-

entierte Suchen von Informationen anhand von Suchanfragen. Meistens ist damit 

das Suchen von Dokumenten in einer großen Dokumentenmenge, wie dies etwa 

beim WWW und Suchmaschinen der Fall ist, gemeint. Die Suchanfrage (query) des 

Nutzers ist oftmals unpräzise, woraus sich ein zusätzliches Problem ergibt, da jene 

erheblichen Einfluss auf die Qualität der ermittelten relevanten Information hat. Aus 

diesem Grund werden die Suchterme oftmals automatisch ausgebessert und wenn 

nötig auch erweitert (vgl. Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999). 
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Für die Suche nach Informationen beziehungsweise Dokumenten im gesamten 

Datenbestand werden vor allem vektorbasierte Modelle, boolsche Modelle und 

probabilistische Modelle eingesetzt. Die ermittelten Informationen werden anschlie-

ßend gerankt, was hierbei ebenso ein essentieller Faktor, wie die query Formulie-

rung ist, und dargestellt. Der Prozess des Suchens ist als iterativer Prozess anzu-

sehen, da der Nutzer je nach Antwort des Systems die Suchparameter effizienter 

gestalten kann, sofern die gelieferten Informationen eine zu geringe Relevanz auf-

weisen (vgl. Baeza-Yates und Ribeiro-Neto, 1999). 

 

2.1.6.5 Topic Segmentation 

Unter Topic Segmentation versteht man laut den Autoren Moens, Angheluta und De 

Busser (2003) die Identifikation von Themen und Subthemen in einem Text. Einer 

der besten Ansätze geht dabei auf Hahn (1990), der drei verschiedene Muster ein-

geführt hat, zurück. Einerseits kann für jeden Absatz ein spezifisches Thema be-

stimmt werden, anderseits können aber auch Grenzen innerhalb von Sätzen, die 

einen Themenwechsel konstatieren, berechnet werden. Die dritte Möglichkeit ist die 

Ermittlung eines Themas durch die Subthemen die rundherum festgestellt wurden. 

 

Der am meisten verbreitete Algorithmus zur Topic Segmentation ist der TextTi-

ling Algorithmus von Hearst (siehe auch Kapitel 5.4), welcher wie nachfolgend funk-

tioniert. Zu Beginn wird der Text tokenisiert, Stoppwörter entfernt, Verben und No-

men lemmatisiert und der Text in so genannte Pseudosätze fester, gleicher Länge 

unterteilt. Die einzelnen, sich überlappenden Blöcke werden danach in der lexikali-

schen Analyse auf deren Ähnlichkeit geprüft, indem das Skalarprodukt zweier Vek-

toren mit den beinhalteten Wörtern berechnet wird. Je größer dieser Wert, desto 

größer ist der Zusammenhang zweier Blöcke.  

 

Zusätzlich wird jeder Block mit dem vorherigen Block verglichen und die Anzahl 

der normierten neu auftretenden Wörter als Maß für einen Abschnittswechsel her-

angezogen. Als Grenzen werden letztendlich genau jene Blöcke herangezogen, die 

einen sehr niedrigen Score erhalten haben und von zwei hochrangigen Blöcken 

umgeben sind (vgl. Hearst, 1997). Nach Detektion der Grenzen, die einen Themen-

wechsel anzeigen, werden die Themen durch einen Satz oder durch Schlüsselwör-

ter in diesem Segment ausgedrückt (vgl. Moens, Angheluta und De Busser, 2003). 

 

Weitere Algorithmen sind die von Labadié und Prince (2008) genannten C99 

und Transeg Algorithmen, wobei ersterer auf dem Prinzip der lexikalen Kohäsion 

beruht und zweiterer distanzbasiert arbeitet. Die Autoren Blei und Moreno (2001) 

stellen einen Ansatz vor, der, unter Zuhilfenahme des Viterbi Algorithmus, ein 

Aspect Hidden Markov Model implementiert und die thematischen Zusammenhänge 

der einzelnen Wörter darstellt. 
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Eines der wesentlichen Einsatzgebiete der Topic Segmentation ist grundsätzlich 

die Textzusammenfassung, indem nach Detektion der Grenzen, die einen Themen-

wechsel anzeigen, die Themen durch einen Satz oder mehrere Schlüsselwörter in 

diesem Segment ausgedrückt werden (vgl. Moens, Angheluta und De Busser, 

2003). Die gewonnen Erkenntnisse über die Satzgrenzen könnten jedoch dazu ge-

nutzt werden, Referenzantworten auf offene Fragen automatisch zu bestimmen. Es 

müsste nur jener Abschnitt gesucht werden, der den erfragten Term beinhaltet und 

die beste Bewertung erhalten hat. Somit würde die Referenzantwort, sofern der Al-

gorithmus optimal funktioniert, nur aus tatsächlich relevanten Informationen beste-

hen. 

 

 

2.2 Assessment 

In diesem Abschnitt der vorliegenden Arbeit wird auf Assessment, welches, vor al-

lem aufgrund der stetig wachsenden E-Learning Inhalte und dem daraus resultie-

renden Bedürfnis nach Selbstüberprüfung, sowie den mannigfaltigen Möglichkeiten 

eines Einsatzes in jeglicher Form von Lehre, an Bedeutung gewinnt, eingegangen. 

Die wesentlichen Merkmale von Assessment, im Fokus der Aufgabenstellung, sind 

unteren anderem die Planung, die Diskussion, die Erstellung von Übereinstimmun-

gen und Maßsystemen, sowie die Reflexion und Analysen der Lernziele (vgl. Gütl 

und AL-Smadi, 2008). 

 

Die Aufgabenstellung der Entwicklung von Konzepten zur automatischen Fra-

gengenerierung ergibt sich implizit aus den Anforderungen von Assessment bezie-

hungsweise dem Einsatz von Assessment-Systemen, da jene einen enormen Zeit-

aufwand in Bezug auf die Erstellung von wissensüberprüfenden Aufgaben und 

Tests verursachen (vgl. Mitkov und Ha, 2003). Von daher wäre es in weiterer Folge 

wünschenswert computerunterstützt, also soweit als möglich vollautomatisch, die 

wesentlichen semantischen Inhalte eines Textes zu erfassen und dahingehend zu 

extrahieren, dass eine automatische Erstellung von Aufgaben möglich ist.  

 

Die Autoren Rus, Cai und Graesser (2007) merken darüber hinaus an, dass in 

mehreren psycholinguistischen Studien bewiesen wurde, dass das Stellen von Fra-

gen, wobei tiefgründige Fragen zu bevorzugen sind, den Lernfortschritt signifikant 

steigen lässt. Es spielt dabei eine geringe Rolle, ob die Fragen vom Lernenden oder 

Lehrenden kommen, denn dieser Effekt ist immer beobachtbar. Diese Tatsache 

verdeutlicht zusätzlich den Nutzen und die Sinnhaftigkeit von Assessment. 

 

Nachfolgend wird kurz auf Assessment im Bereich E-Learning eingegangen, 

wobei einige richtungweisende Ansätze über die Entwicklung von Assessment Sys-

temen dargelegt werden. 
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2.2.1 Assessment im Bereich E-Learning 

Roberts (2006) unterteilt Assessment im Bereich vom E-Learning, das eine der 

größten Motivationsquellen für diese Arbeit darstellt, in Self-Assessment, Peer-

Assessment und Group-Assessment und verdeutlicht die unterschiedlichen Zielset-

zungen und Bedürfnisse jener. Self-Assessment wird durch aktives Lernen, kritische 

Reflexionen, Protokollieren der Fortschritte und durch Vorschläge zur eigenen No-

tengebung charakterisiert. Dies verdeutlicht das Bedürfnis nach Assessment Sys-

temen, die, wie sich Laufe dieser Arbeit noch zeigen wird, Möglichkeiten für all jene 

Eigenschaften bieten. Auch das Konzept von Peer-Assessment, also die gegensei-

tige Beurteilung, kann dahingehend Vorteile bringen, dass Feedback von anderen 

Lernenden, die ähnliche Sichtweisen vertreten, eventuell besser aufgenommen 

werden kann, als jenes von Lehrenden. Group-Assessment, also die Beurteilung 

von Gruppen von Lernenden spielt in Bezug auf die Aufgabenstellung eine sehr 

untergeordnete Rolle, weshalb dieses Konzept für die weiterführenden Überlegun-

gen verworfen wird (vgl. Roberts, 2006). 

 

Die Autoren Gütl und AL-Smadi (2008) unterscheiden darüber hinaus bei E-

Assessment die zwei Arten des formativen und des summativen Assessments. 

Formatives Assessment ist demnach ein Teil des Lernprozesses, der sowohl dem 

Lernenden als auch dem Lehrenden Feedback geben soll, das sofort interaktiv in 

den Lernprozess miteinbezogen werden kann und somit den Lernprozess optimiert. 

Summatives Assessment ist die Überprüfung und die Evaluierung des Wissens am 

Ende der Lernperiode. 

 

2.2.2 Fragetypen 

In diesem Subkapitel werden die wichtigsten Fragetypen und deren Aufbau, sowie 

deren Sinnhaftigkeit und Zweck erläutert. Im Wesentlichen wird zwischen offenen 

und geschlossenen Fragen differenziert. Unter offenen Fragen versteht man Fra-

gen, auf die eine beliebige natürlich sprachliche Antwort gegeben werden kann. Im 

Gegensatz dazu sind bei geschlossenen Fragen die Antwortmöglichkeiten vorkon-

struiert und vorgegeben. 

 

Die wichtigsten Kriterien bei der Auswahl eines Fragetypes sind laut den Auto-

ren McKenna und Dougherty Stahl (2009) unter anderem der Hintergrund der Fra-

ge, da die verschiedenen Typen andere, jedoch nicht empirisch belegte Sichtweisen 

hervorrufen, die Bewertungskriterien welche zum Einsatz kommen sollen und wie 

groß das erfragte Textkorpus ist. Wiggins und McTighe (2005) sehen dies ähnlich 

und meinen, dass die einzusetzenden Assessment Methoden vom Wissensstand 

und den Zielen des Lehrplans abhängen. Dabei zielen offene Fragen eher darauf ab 

zu einem Thema die Kernkonzepte und grundlegenden Ideen dahinter zu erfahren, 
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wohingegen Fragen mit vorgegebenen, konstruierten Antworten auch Bereiche ab-

decken können, mit denen die Lernenden weniger vertraut sind.  

 

Bei derartigen Multiple Choice Fragen gilt es geeignete Distraktoren zu ermit-

teln, die einerseits ein ähnliches Konzept, wie das erfragte, darstellen, aber ande-

rerseits, ohne genügend Hintergrundwissen, keinen Aufschluss darüber geben, ob 

jene richtig oder falsch sind. 

 

Single Choice Fragen können generiert werden, indem die Satzstruktur des zu 

erfragenden Satzes verändert oder eine Phrase gegen eine andere ausgetauscht 

wird. Ersteres kann durch die vom Autor Chen (2003) in dem Buch English Inversion 

beschrieben Problematik der Inversion von Sätzen erreicht werden. Es wird dabei 

aufgezeigt, dass es keine einfachen Regeln für eine Inversion gibt, sondern dass es, 

vor allem bei komplexen Sätzen, mehrdeutige Möglichkeiten der Umsetzung mög-

lich sind. Die Vorgehensweise zum Transformieren eines Aussagesatzes in einen 

Fragesatz ist das Vertauschen der Subjekt-Verb-Struktur. 

 

Den Autoren Wiggins und McTighe (2005) nach stehen beim Prozess des Auf-

gabenerstellens im ersten Schritt aus der Sicht der Lehrenden immer die Merkmale, 

die es zu erfragen gilt und welche im nächsten Schritt auch nach gewissen Charak-

teristiken zu beurteilen sind, im Vordergrund2. Darüber hinaus ist zu berücksichti-

gen, dass jene Charakteristiken Aufschluss über die Zuverlässigkeit und Validität 

der Aufgaben geben. 

 

2.2.3 E-Assessment Systeme 

In diesem Unterkapitel geht es weniger darum, die vollständige Funktionsweise von 

Assessment Systemen vorzustellen, sondern es sollen anhand einiger kleiner Bei-

spiele die Anforderungen, der Stellenwert und der Nutzen jener dargelegt werden. 

Zur Veranschaulichung der detaillierten Vorgehensweise werden im Kapitel 3.3 eini-

ge Beispiele angeführt und näher beschrieben. 

 

Es kann ohne Einbeziehung der Lernzielvorgabe keine generelle Aussage ge-

troffen werden welche Methoden ein E-Assessment System bieten sollen, da jene 

auf unterschiedliche Bereiche abzielen. Darüber hinaus unterscheidet man die so 

genannten fixed response und die free response Systeme, wobei erstere eher auf 

reines Wissen an sich und zweitere auf Meta Skills und auch die Fähigkeit von Aus-

drucksweisen abzielen (vgl. Gütl und AL-Smadi, 2008).  

 

                                                            

2 άWhat kinds of evidence do we need to find hallmarks of our goals, including that of under-

standing?ñ (Wiggins und McTighe, 2005, S. 150) 
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Einige allgemein gültige Regeln die es beim Entwurf eines E-Assessment Sys-

tems immer zu beachten gilt beschreiben Gütl und AL-Smadi (2008): Ein derartiges 

System soll dem Stand der Technik und den sich daraus ergebenden Möglichkeiten 

entsprechen, Sicherheit und Privatsphäre bieten, Feedback geben, da jenes essen-

tiell für den Lernfortschritt ist, den gängigen Standards folgen und Austauschbar 

sein, ein verständliches Benutzerinterface haben, flexibel sein sowie automatisierte 

und einstellbare Abläufe implementieren. Weiters ist es natürlich wünschenswert, 

dass Assessment Systeme der Vollständigkeit halber auch Analysen in Bezug auf 

gegebene Antworten durchführen, um die Fehler und Schwächen der Nutzer effizi-

ent aufzuzeigen und dahingehend ein optimales Feedback generieren. Als Standard 

für die Aufgaben bei E-Assessment Systemen sei stellvertretend der IMS QTI Stan-

dard (vgl. QTI, 2009, siehe auch Kapitel 5.3) erwähnt, der ein XML Schema mit 

Tags für alle relevanten Informationen zu den Fragen, den Antworten, der Bewer-

tung etc. implementiert. 

 

Einen interessanten Ansatz zur Thematik des Peer Assessments liefern die Au-

toren Gütl, AL-Smadi und Kappe (2009), die ein System entwickelt und im Rahmen 

einer Lehrveranstaltung, an der auch der Autor der vorliegenden Arbeit teilnehmen 

hat dürfen, getestet haben. Dabei hatten Studenten zu Beginn Fragen zu einem 

vorab gelesenen Text zum Thema Dokumentklassifikation zu beantworten und in 

weiterer Folge die Antworten von anderen Studenten zu verifizieren und die Unklar-

heiten herauszuarbeiten, indem die Antworten durch verschiedene Tags zu kenn-

zeichnen waren. Die Ergebnisse dieser Studie besagen, dass man Wissen neben 

dem eigentlichen Lernen und dem Lernen mit Hilfe von Referenzantworten durch-

aus in ähnlichem Maße durch Peer Assessment erlangen kann und jene Ansätze 

bei zukünftigen Systemen in der Lehre sicher ihren berechtigten Platz einnehmen 

werden. 

 

 

2.3 Zusammenfassung 

In diesem Kapitel wurden zu Beginn einige grundlegende und allgemeine Begriffe 

zum Thema Natural Language Processing dargelegt und es wurde aufgezeigt, wel-

che breit gefächerten, komplexen Problemstellungen sich in diesem Gebiet erge-

ben. Danach wurde im Fokus der Aufgabenstellung dargelegt, welche Schritte 

durchzuführen sind, um beliebige Texte einerseits syntaktisch, pragmatisch und 

semantisch, andererseits aber auch statistisch zu analysieren und weiterzuverarbei-

ten, um eine Basis dafür zu schaffen, wichtige Inhalte zu erkennen und zu extrahie-

ren. 

 

Im zweiten Abschnitt dieses Kapitels wurde der Begriff Assessment im Kontext 

von E-Learning, einer wesentlichen Motivation dieser Arbeit, herausgearbeitet und 
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aufgezeigt, dass zwischen Self-, Peer- und Group-Assessment zu unterscheiden ist. 

Darüber hinaus wurden kurz die einzelnen Fragetypen abgehandelt und die Anfor-

derungen als auch der Nutzen von E-Assessment Systemen aufgezeigt, da es ja 

mitunter ein Ziel dieser Arbeit ist, einen Teil eines derartigen Systems zu entwickeln. 

Es hat sich gezeigt, dass derartige Systeme im besten Fall dem Stand der Technik 

entsprechen, Sicherheit bieten, die Privatsphäre wahren, flexible und austauschbare 

Module beinhalten, eine verständliche Benutzeroberfläche haben, automatisiert 

Feedback geben und allen Standards entsprechen. 

 

Im nachfolgenden Kapitel werden der Forschungsstand und bewährte als auch 

innovative Umsetzungen der dargelegten Methoden und Konzepte vorgestellt, um in 

weiterer Folge daraus Schlüsse für die Aufgabenstellung ziehen zu können. 
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3 Aktuelle Anwendungen und Forschungsstand 

In diesem Kapitel soll aufgezeigt werden, wie die grundlegenden Konzepte, welche 

in Kapitel 2 erarbeitet wurden, in der Praxis eingesetzt werden und welche For-

schungsansätze dahingehend verfolgt werden. Natürlich kann aufgrund der vielfälti-

gen Ansätze, die in diesem Gebiet aufgrund der steigenden Möglichkeiten in Bezug 

auf die Rechenleistung und anderen technisch bedingten Möglichkeiten existieren, 

nur ein Auszug derer angegeben werden. Der Fokus liegt dabei auf der Extraktion 

von Termen und Konzepten anhand verschiedener Ansätze, der automatischen 

Generierung von Fragen und Aufgaben sowie automatischem Assessment. 

 

 

3.1 Automatische Term- und Konzeptextraktion 

Die automatische Term und Konzeptextraktion ist für viele natürlichsprachliche An-

wendungen ein Schlüsselkonzept und die Grundlage für die Item Auswahl der au-

tomatischen Aufgabenerstellung. Nachfolgend werden deshalb Methoden beschrie-

ben die, im Kontext anderer NLP Anwendungen, vor allem dem Information Retrie-

val, der Themenklassifikation und der Textzusammenfassung, verwendet werden, 

für die Entwicklung von Konzepten für die Wort und Termauswahl bei der Fragen-

generierung jedoch eine große Rolle spielen. 

 

Der klassische Ansatz zur automatischen Textzusammenfassung, die eine Ter-

mextraktion zu Grunde hat, basiert auf den vom Autor Stock (2007) genannten An-

sätzen von Luhn aus dem Jahre 1958. Dabei werden Wortgewichtungen eingeführt, 

da laut Luhn jene Häufigkeit ein Indiz für die Signifikanz eines Wortes ist. Dabei 

werden jedoch nicht die häufigsten Wörter, sondern jenen die eine mittlere Häufig-

keit aufweisen als signifikant eingestuft, die Signifikanzverteilung folgt demnach ei-

ner Gaußglockenverteilung.  

 

3.1.1 Domain-specific Keyphrase Extraction 

Die Autoren Frank, Paynter, Witten, Gutwin und Nevill-Manning (1999) stellen in 

ihrer Arbeit eine Möglichkeit vor, wichtige Schlagwörter und Phrasen in einem Do-

kument anhand eines Naiven Bayes Klassifikators zu bestimmen. Darüber hinaus 

haben sie aufgezeigt, dass die Performance der Klassifikation wesentlich von der 

Art der Trainingsdokumente abhängt, worauf nachfolgend noch näher eingegangen 

wird. 

 

Zu Beginn des, zu diesem Ansatz begleitend implementierten, KEA (Keyphrase 

Extraction Algortihm) Algorithmus werden im Dokument alle Zahlen ausgeklammert 
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und in Abhängigkeit der Satzzeichen alle möglichen Phrasen der maximalen Länge 

von drei gebildet. Jene werden vorerst als Kandidaten eingestuft. Im nächsten 

Schritt werden jene Phrasen, die mit einem Stoppwort beginnen oder enden und 

welche vorwiegend aus Eigennamen bestehen, eliminiert. Alle übrigen Kandidaten 

werden auf deren Grundform reduziert und jene, die nur einmal im Text auftreten, 

von der Liste gestrichen (vgl. Frank, Paynter, Witten, Gutwin und Nevill-Manning, 

1999). 

 

Die tatsächliche Entscheidung ob eine Phrase eine relevante Schlüsselphrase 

ist hängt im Wesentlichen von zwei Faktoren ab. Einerseits bestimmen die 

Termhäufigkeit und die invertierte Dokumentenfrequenz (tf-idf) die Klassifikation, 

andererseits wird die Distanz, welche das erste Auftreten der Phrase geteilt durch 

alle Wörter des Dokumentes verkörpert, berücksichtigt. Die Bayes Klassifikation 

arbeitet anhand der Formel in Abbildung 2, wobei ersichtlich ist, dass die Wahr-

scheinlichkeit für die Einordnung als relevante Schlüsselphrase von den unabhängi-

gen, normierten Wahrscheinlichkeiten für die tf-idf, die Distanz und die Einstufung 

als relevant im ersten Schritt des Algorithmus abhängt. Bei gleich gut bewerteten 

Phrasen wovon aufgrund der Vorgabe zu viele klassifiziert sind, wird die tf-idf Be-

wertung bevorzugt, wenn eine Phrase jedoch eine Subphrase einer anderen ist, so 

wird die höhere Gesamtbewertung herangezogen (vgl. Frank, Paynter, Witten, Gut-

win und Nevill-Manning, 1999). 

 

 
Abbildung 2: KEA Klassifikation (vgl. Frank, Paynter, Witten, Gutwin und Nevill-Manning, 1999) 

 

Die Evaluierung der klassifizierten Phrasen hat laut den Autoren Frank, Paynter, 

Witten, Gutwin und Nevill-Manning (1999) verdeutlicht, dass die automatisch be-

stimmten Phrasen großteils mit jenen von den Autoren gelieferten übereinstimmen 

und dass die Performance des Algorithmus mit der Größe der Trainingsdaten ska-

liert. Am besten waren die Resultate bei etwa 50 Trainingsdokumenten, wobei wei-

tere Tests mit verschiedenen Settings zeigten, dass, sofern die Anzahl der verwen-

deten Schlüsselphrasen beim Trainieren in die obig genannten Kalkulationen mit 

einbezogen wird, bei Trainings- und Klassifikationsdokumenten aus der gleichen 

Kategorie die Ergebnisse wesentlich verbessert werden konnten. 

 

3.1.2 Pattern Extraction 

Einen Ansatz zur Unterscheidung von so genannten subjective sentences und 

objective sentences beziehungsweise der Bestimmung von subjective nouns haben 

Riloff, Wiebe und Wilson (2003) in deren Arbeit Learning Subjective Nouns using 

Extraction Pattern Bootstrapping vorgestellt. Dabei werden anfangs mittels zweier 
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Bootstrapping Algorithmen subjective nouns, also subjektive Informationen, be-

stimmt, indem Extraktionsmuster benutzt werden und anschließend ein naiver 

Bayes Klassifikator mit diesen trainiert. Als Bootstrapping Algorithmen wird Meta-

Bootstrapping und die Basilisk Variante eingesetzt. 

 

Als Annotationsschema kommt ein für derartige Zwecke speziell entwickeltes 

zum Einsatz, das wesentlich umfangreicher ist als herkömmliche Schemata (siehe 

auch Kapitel 5.1.1). Dabei sind unter anderem Tags für private states, die als niedrig 

bis extrem hoch eingestuft werden können, enthalten. Die Klassifikationsdaten be-

standen aus 109 Nachrichtendokumenten mit 2197 Sätzen aus dem U.S. Foreign 

Broadcast Information Service, die Trainingsdaten waren ebenfalls ein Teil dieser. 

Die Annotation von den 12 Trainingsdokumenten mit besagtem Schema erfolgte 

durch zwei Personen auf händische Art, wobei die Annotationen anschließend ab-

geglichen wurden. Die Sätze wurden im nächsten Schritt in drei Kategorien, die 

subjective, objective und borderline sentences unterteilt, wobei ein subjektiver Satz 

mindestens ein private state mit medium, ein borderline Satz nur private states mit 

low beinhalten darf (vgl. Riloff, Wiebe und Wilson, 2003). 

 

Die beiden Bootstrapping Algorithmen arbeiten grundsätzlich nach Mustern wie 

Ă<subject> was hiredñ, woraus sich ergibt, dass Wºrter die in das subject Schema 

passen einer gewissen semantischen Kategorie angehören. Anhand einiger weniger 

syntaktischen Muster und den zugehörigen seed Wörtern (händisch, semantisch 

kategorisierte Wörter) extrahieren der Meta-Bootstrapping Algorithmus alle mögli-

chen Muster im Text und bewertet die einzelnen Muster anhand der Anzahl der da-

rin enthaltenen seed Wörter. Danach werden alle Hauptwörter die vom besten Mus-

ter beinhaltet sind kategorisiert und in ein semantisches Wörterbuch eingetragen. 

Dieses Vorgehen wird iterativ wiederholt und jeweils das aktuelle Wörterbuch her-

angezogen. Am Ende werden nur die besten fünf Wörter im Wörterbuch beibehalten 

und der Vorgang erneut iterativ wiederholt (vgl. Riloff, Wiebe und Wilson, 2003). 

 

Basilisk arbeitet im ersten Schritt identisch wie Meta-Bootstrapping, im zweiten 

Schritt jedoch werden alle Wörter die einem beliebigen Muster angehören bewertet. 

Dazu wird nicht nur die Anzahl der Beinhaltungen, sondern auch die kollektive Ver-

wendung in den Mustern miteinbezogen. Die besten zehn Wörter werden seman-

tisch eingeordnet, in das Wörterbuch geschrieben und der Vorgang erneut iterativ 

mit den seed Wörtern und den Wörtern im Wörterbuch als Ausgangspunkt gestartet. 

Im Gegensatz zu Meta-Bootstrapping berücksichtigt Basilisk anstatt des besten 

Musters die kollektive Information von allen extrahierten Mustern (vgl. Riloff, Wiebe 

und Wilson, 2003). 

 

Als Seed Wörter dienten die 20 besten von 850, in einem anderen Test als sub-

jektiv eingestufte Wörter aus 950 alternativen Texten der FBIS Sammlung. In 400 

Iterationen wurden mit beiden Bootstrapping Algorithmen 2000 subjektive Wörter 
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extrahiert und händisch als weak oder strong subjective eingestuft. Das endgültige 

Wörterbuch umfasst 825 Wörtern beim Basilisk und 522 Wörter beim Meta-

Bootstrapping, wobei die Überlappung der gleich eingestuften Wörter mittelmäßig 

ausfiel. Der naive Bayes Klassifikator arbeitete mit Subjektivitätsfeatures, also einer 

Einstufung des Subjektivitätsmaßes von Hauptwörtern, WBO Features, also Listen 

von sowohl positiv als auch negativ mit Subjektivität korrelierenden Wörtern, einigen 

manuell hinzugefügten Features aus anderen Testreihen und der Satzstruktur, wo-

bei die einzelnen Sätze nach der Dichte von Subjektivitäts- und Objektivitätsmerk-

malen und deren Länge bewertet wurden. Die Auswertungen der Ergebnisse finden 

sich in Tabelle 1 und zeigen, dass die Kombination obig genannter Kriterien die bes-

ten Resultate mit einer Genauigkeit von 76.1 Prozent lieferte (vgl. Riloff, Wiebe und 

Wilson, 2003). 

 

 
Tabelle 1: Evaluierung der Bootstrapping Methode (vgl. Riloff, Wiebe und Wilson, 2003) 

 

3.1.3 Lexikalische Ketten 

Die Autoren Song, Han und Rim (2004) stellen in ihrer Arbeit A Term Weighting Me-

thod Based on Lexical Chains eine Methode vor, um Terme nach deren lexikalischer 

Kohäsion zu gewichten und die Erkenntnisse daraus für automatische Zusammen-

fassungen nutzen zu können. Es werden dabei sowohl Assoziationen zwischen den 

einzelnen Wörtern als auch Charakteristiken von WordNet ausgewertet. Aus den 

Wörtern, die zueinander einen semantischen Zusammenhang besitzen, werden 

Gruppen und so genannte lexikalische Ketten gebildet. Eine Grundannahme für 

dieses Vorgehen ist, dass jene Wörter, die viele semantische Abhängigkeiten im 

Text hervorrufen, für den Inhalt sehr relevant sind. 

 

Bei diesem Ansatz sind zwei wesentliche Problemstellungen zu berücksichtigen. 

Einerseits sind jene lexikalischen Ketten oftmals mehrdeutig und hängen von den 

Bedeutungen der einzelnen Wörter ab. Haben jene also mehrere Bedeutungen, so 

kann auch die lexikalische Kette mehrere Bedeutungen besitzen. Andererseits muss 

eine Methode gefunden werden, um zu unterscheiden, welche der extrahierten lexi-

kalischen Ketten in Bezug auf die Thematik relevant sind. Laut Song, Han und Rim 

(2004) werden diese zwei Problemstellungen meist mit heuristischen Ansätzen ba-

sierend auf der Anzahl und der Art von den Beziehungen der Ketten gelöst.  

 

Die Bildung lexikalischer Ketten erfolgt analog dem Ansatz von Barzilay und El-

hadad (1997), welche die stärksten Ketten und darauf aufbauend die besten Sätze 
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eines Textes extrahieren können. Wohingegen bei deren Berechnung keine Mehr-

deutigkeiten ausgewertet werden, wird bei dem Ansatz von Song, Han und Rim 

(2004) zusätzlich eine Bewertungsfunktion eingeführt, die abschätzen soll, inwieweit 

die Beziehung von Wörtern richtig sein kann. Die Scoring Funktion besteht aus drei 

Teilen, dem word association score, der depth in wordnet hierarchy und dem se-

mantic relation weight.  

 

 
Abbildung 3: Bewertung lexikalischer Ketten (vgl. Song, Han und Rim, 2004) 

 

In Abbildung 3 ist jene Formel, anhand derer die einzelnen Wörter einer Kette 

bewertet werden dargestellt. Der word association score verdeutlicht den Zusam-

menhang zweier Wörter anhand der Anzahl des gemeinsamen Auftretens dieser 

beiden in WordNet. Die depth in wordnet hierarchy beschreibt das Produkt der Tiefe 

der beiden Wörter in WordNet, wobei die Bewertung höher wird, je tiefer sich die 

Synsets in der WordNet Hierarchie befinden. Es wird nämlich davon ausgegangen, 

dass jene tiefer gelegenen Wörter spezifischer sind und weniger Bedeutungen ha-

ben. Das relation weight hängt jeweils von der Art der Beziehung in WordNet ab. 

Wörter, die zumindest das zweite Mal auftreten erhalten das Gewicht von eins, Sy-

nonyme 0.2, Antonyme 0.3, Meronyme und Holonyme 0.4, Hyperonyme und Hypo-

nyme 0.2 und Geschwister 0.05. Das endgültige Gewicht einer lexikalischen Kette 

wird nachfolgend über die Summe aller obig errechneten Wortpaare zusammenge-

setzt. Bei Mehrdeutigkeiten von Ketten wird immer jene mit dem höchsten Score 

ausgewählt (vgl. Song, Han und Rim, 2004).  

 

Für die Termgewichtung, die letztendlich für die Auswahl der besten Sätze 

zeichnend ist, werden zu Beginn drei Annahmen getätigt. Zum einen müssen immer 

alle Teile einer Kette zu demselben Konzept gehören. Darüber hinaus wird ange-

nommen, dass die Anzahl von Beziehungen von Wörtern in lexikalischen Ketten ein 

Maß für die Wichtigkeit dieser ist. Zusätzlich wird einem Wort innerhalb einer Kette 

mehr Wichtigkeit zugesprochen, wenn es mehrere Beziehungen zu anderen Wör-

tern innerhalb dieser Kette aufweist. Diese drei Faktoren werden in die so genannte 

concept frequency zusammengefasst und für die Berechnung der Satzrelevanz her-

angezogen, indem die Summe aller concept frequencies eines Satzes berechnet 

wird (vgl. Song, Han und Rim, 2004). 

 

Die Evaluierung dieses Gesamtkonzept wurde anhand von zwanzig zufällig 

ausgewählten Dokumenten aus der DUC 2001 Sammlung durchgeführt. Als Ver-

gleich wurden zwei Systeme herangezogen die im ersten Fall die einfache 

Termhäufigkeit beziehungsweise im zweiten Fall die Termhäufigkeit in Bezug auf 

die invertierte Dokumentenfrequenz für die Satzauswahl herangezogen haben. Da-

bei wurde aufgezeigt, dass beispielsweise die R-Precision um circa fünf Prozent 
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besser ist als bei den beiden alternativen Methoden. Fehleranfällig ist das vorlie-

gende Konzept jedoch bei jeglichen Zeitangaben und Eigennamen, was aber auf die 

beschränkten Möglichkeiten diesbezüglich in WordNet zurückzuführen ist (vgl. 

Song, Han und Rim, 2004). 

 

3.1.4 Topic Based Summarization 

Der Autor Saggion (2005) stellt ein automatisches Zusammenfassungssystem vor, 

dass die Satzrelevanz, die Satzposition, die Ähnlichkeit des Satzinhaltes zum Titel, 

die Satzähnlichkeit zum ersten Paragraphen eines Dokumentes sowie die 

Termverteilung und Eigennamen berücksichtigt. Dazu wird vorerst ein Vector Space 

Model mit allen Wörtern und den zugehörigen Gewichten, die sich aus der Auf-

trittshäufigkeit und der invertierten Dokumenten Frequenz (idf) zusammensetzen, 

aufgestellt. Um die Ähnlichkeit zwischen einzelnen Textteilen zu berechnen wird das 

Kosinusähnlichkeitsmaß verwendet und zu jedem Cluster die 

Zentroidenrepräsentation ermittelt (vgl. Saggion, 2005). 

 

Zusätzlich werden N-Gramme von den einzelnen Textfragmenten dazu genutzt, 

um die Ähnlichkeit zwischen diesen zu validieren und eine Redundanz zu gewähr-

leisten. Außerdem werden, dem Ansatz von Marcu (1999) folgend, sukzessiv Sätze, 

die dem Abstract nicht ähneln ausgeklammert und nicht weiter in die Auswertung 

miteinbezogen. Nachfolgend werden für jedes Dokument die Themenbeschreibung 

im Vector Space Model implementiert und eine Dokumentenanalyse durchgeführt. 

Dabei werden die einzelnen Sätze mit allen wichtigen Informationen annotiert, und 

mittels der invertierten Dokumenten Frequenz in das Vector Space Model integriert. 

Danach werden jene Vektoren mit deren Kosinus Änhlichkeitsmaß versehen und ein 

Schwellenwert für jeden Cluster berechnet. Jeder Satz mit einer überdurchschnittli-

chen Ähnlichkeit kommt letztendlich, sofern dieser sich von den anderen Sätzen in 

der Liste unterscheidet, auf die so genannte Kandidatenliste, bis sich die gewünsch-

te Kompression erreicht ist (vgl. Saggion, 2005). 

 

Die daraus entstehenden Zusammenfassungen wurden anhand von fünf Kriteri-

en evaluiert. Die generierten Sätze dürfen keine internen Formatierungen, Fehler in 

der Groß- und Kleinschreibung sowie grammatikalische Fehler beinhalten. Darüber 

hinaus sollen Wiederholungen vermieden werden, referenzierende Phrasen zuor-

denbar sein, die ausgewählten Sätze den wichtigsten Inhalt widerspiegeln und rich-

tig strukturiert sein. Bewertet wurden die erzeugten Zusammenfassungen mittels 

dem automatischen Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation (ROUGE) 

System, das im wesentlichen den Recall der N-Gramme beurteilt, und der manuel-

len Pyramiden Methode, bei der anhand der Pyramidenformel ausgewertet wird, ob 

die so genannten content units, also die wichtigsten Informationsträger, in der Zu-

sammenfassung vorkommen. Die Zusammenfassungen wurden mit einem ROUGE 
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Score von 24 aus 33 und einem Pyramiden Score von 13 aus 25 bewertet (vgl. 

Saggion, 2005). 

 

3.1.5 CorePhrase 

Ein Ansatz zur Extraktion von key phrases in einer Dokumentenmenge oder Clus-

tern von Textfragmenten ohne jegliche Kenntnis über das Dokument beziehungs-

weise den Text wird von Hammouda, Matute und Kamel (2005) vorgestellt. Der 

CorePhrase genannte Algorithmus liefert eine Kandidatenliste indem die Dokumente 

anhand eines Indizierungsmodells in ein Graphenmodell, auch Document Index 

Graph (DIG) genannt, übergeführt werden. Jener Graph wird kumulativ aufgebaut, 

wobei jeder Subgraph eines Dokumentes in den bestehenden Graphen integriert 

wird. Es werden also jene Phrasen als Kandidaten ausgewählt, die im Prinzip 

Schnittpunkte zwischen den verschiedenen Dokumenten darstellen. 

 

Im nächsten Schritt werden allen Wörtern auf der Kandidatenliste die Features 

document frequency df, die Anzahl der Dokumente die die Phrase beinhalten in Re-

lation zu allen Dokumenten, average weight w, das Durchschnittsgewicht eines 

Wortes, wobei Titel unter Überschriften bevorzugt werden, average phrase frequen-

cy pf, dem Gewicht eines Wortes geteilt durch die Anzahl der Wörter, und die 

average phrase depth d, die den Ort des ersten Vorkommen innerhalb eines Doku-

mentes darstellt, zugewiesen. Die Bewertung der einzelnen Phrasen geschieht an-

hand der Formel in Abbildung 4, die eine Erweiterung eines ersten Prototyps dar-

stellt, und durch Aufsummierung aller Wortgewichte (vgl. Hammouda, Matute und 

Kamel, 2005). 

 

 
Abbildung 4: Bewertung der Phrasen des CorePhrase Algorithmus, (vgl. Hammouda, Matute 

und Kamel, 2005) 

 

Die Evaluierung des CorePhrase Algorithmus wurde mittels Dokumentenclus-

tern die aus sechs Suchanfragen gebildet wurden und mittels einer Dokumenten-

sammlung des Intranets der Universität von Waterloo durchgeführt. Als Grundlage 

für die Analysen und Vergleiche wurden von allen Dokumenten die zentroiden Vek-

toren aufgestellt und die besten Phrasen herausgesucht. Anschließend wurden als 

Vergleichskriterien der Overlap, ein Ähnlichkeitsmaß der extrahierten zu den vorab 

definierten key phrases, und die Precision, die in diesem Fall angibt, wie hoch das 

Ranking der besten Phrase je Themengebiet einzustufen ist. Zusammenfassend 

lässt sich sagen, dass die erzielten Ergebnisse laut Hammouda, Matute und Kamel 

(2005) besser sind als jene die durch zentroide Vektoren ermittelt wurden und der 

Einfluss der so genannten phrase depth relativ groß ist. Die Verwendung der einzel-
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nen Wortgewichte verbessert die Ergebnisse, ohne Berücksichtigung der Wortge-

wichte wurden jedoch bessere deskriptive Phrasen berechnet. 

 

3.1.6 Discourse Structure 

Die Autoren Cristea, Postolache und Pistol (2006) stellen einen Ansatz vor, der Sät-

ze in eine Baumstruktur transformiert und daraus aufgebaut, Referenzketten aus-

zuwerten. Dabei wird der Text eingangs POS getaggt, ein syntaktischer Parser aus-

geführt und Sätze in so genannte elementary discourse units (edus) segmentiert 

sowie jene Sätze in genannte elementary discourse trees (edts) übergeführt. Zu-

sätzlich werden Noun Chunks und Anaphern detektiert und in den edus gespeichert. 

Danach wird ein iterativer Prozess ausgeführt, wobei für jeden Iterationsschritt alle 

zu diesem Zeitpunkt bestimmten edts gespeichert werden. Das heißt, dass jede 

Iteration eine andere Interpretation des Textes darstellt.  

 

In einem Iterationsschritt werden alle edts, die auf den nächsten Satz verweisen, 

in allen möglichen Positionen eingesetzt. Eine besondere Rolle spielen cue Phra-

sen, auch marker genannt, die Verknüpfungen zwischen einzelnen edus darstellen, 

die also mindestens zwei Argumente miteinander in Beziehung bringen. Um diese 

Beziehungen auszuwerten wurden manuell Muster gebildet, wobei anzumerken ist, 

dass manche cue Phrasen nicht eindeutig sind. Diesen Phrasen, die ihrerseits eine 

edu in der edt Baumstruktur darstellen, werden nun die ausgewerteten Argumente 

zugewiesen und die Baumtiefe demnach erhöht (vgl. Cristea, Postolache und Pistol, 

2006). 

 

Zusätzlich werden dummy marker eingesetzt wenn keine cue phrase zur Verfü-

gung steht, es müssen also in jedem Satz bei n edus n ï 1 marker existieren. Wie 

die dadurch entstehenden Ketten genau ausgewertet werden wird nicht genauer 

Beschrieben, da dies den Rahmen dieser Arbeit sprengen würde, grundsätzlich 

werden die in einem Iterationsschritt aufgebauten, also all möglichen Baumstruktu-

ren, nach vier Kriterien bewertet, sortiert und gefiltert. In jedem Iterationsschritt wer-

den die am besten bewerteten Bäume beibehalten, am Ende der beste aus allen 

Iterationen ausgewählt (vgl. Cristea, Postolache und Pistol, 2006). 

 

 
Tabelle 2: Evaluierung der Discourse Structure (vgl. Cristea, Postolache und Pistol, 2006) 

 

Die Kosten des vorliegenden Konzepts können sehr einfach aus Tabelle 4 abge-

lesen werden, da sofort ersichtlich ist, dass die Anzahl der Berechnungen aufgrund 
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der kettenförmigen Auswertung mit der Text und der Satzlänge fast exponentiell mit 

ansteigen kann. Da das Konzept für die automatische Textzusammenfassung ver-

wendet wird, sind nur Precision, Recall und F-Measure im Vergleich zu der händi-

schen und der automatischen Zusammenfassung von MS-Word angeführt und es 

können an dieser Stelle keine genauen Ergebnisse aufgeführt werden. Abschlie-

ßend kann jedoch sagen, dass das Discourse Structure Modell sehr viel verspre-

chende, wenn auch kostenintensive, Ergebnisse liefert und durchaus gut in der La-

ge ist, Koreferenzen und cue Phrasen in die Satzbewertung mit einzubeziehen (vgl. 

Cristea, Postolache und Pistol, 2006). 

 

3.1.7 Support Vector Regression 

Ouyang, Li und Li (2007) stellen in ihrer Arbeit Developing Learning Strategies for 

Topic-based Summarization einen Ansatz vor, der herkömmliche Text-

Zusammenfassungssysteme mit einer automatischen Feature Gewichtung erweitert. 

Der Fokus liegt demnach auf verbesserten maschinellem Lernen und die Satzbe-

wertung wird mittels Support Vector Regression (SVR), einem Derivat von Support 

Vector Machines approximiert. 

 

Jeder Satz wird anhand von drei themenabhängigen und vier themenunabhän-

gigen Features gewichtet. Die ersteren drei sind das Word Matching Feature, wel-

ches Wörtern, die in der Themenbeschreibung vorhanden sind, ein Gewicht verleiht, 

das Semantic Matching Feature, das für jedes Wort mittels WordNet die semanti-

sche Ähnlichkeit zu den Wörtern in der Themenbeschreibung berechnet und das 

Name Entity Matching Feature, das die Anzahl der Übereinstimmungen im Satz und 

der Beschreibung von Personen, Organisationen, Orten etc. mit einbezieht. Letztere 

vier sind das Document Centroid Feature, das die tf-idf Bewertung im ganzen Da-

tensatz angibt, das Named Entity Number Feature, das die Anzahl an Named 

Entities im Satz angibt, das Stop Word Penalty Feature, das die Anzahl an Stopp-

wörtern im Satz enthält und das Sentence Position Feature, das die Satzposition im 

Dokument berücksichtigt, wobei früher auftretende Sätze ein höheres Gewicht er-

halten (vgl. Ouyang, Li und Li, 2007). 

 
Als Trainingsdaten werden Dokumente der DUC 2005 und DUC 2006 Samm-

lung, welche auch eine manuelle Zusammenfassung beinhalten, herangezogen. 

Jedem Uni-Gram beziehungsweise Bi-Gramm im Satz werden dabei je nach Auftre-

ten in den händischen Zusammenfassungen Gewichte verliehen und deren Gewicht 

in den einzelnen Sätzen aufsummiert. Für die Berechnung der 

Auftrittswahrscheinlichkeit von Termen in den manuell getätigten Zusammenfassun-

gen werden zwei Strategien, die maximum und die average Strategie, verfolgt. Bei 

der maximum Strategie werden die Wahrscheinlichkeiten für die Terme für jede ein-

zelne Textzusammenfassung, bei der average Strategie die Wahrscheinlichkeit für 
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das Auftreten eines Terms in allen Zusammenfassungen (vgl. Ouyang, Li und Li, 

2007). 

 

Bei den meisten Ansätzen werden die einzelnen Feature, wie bereits erwähnt, 

aus linearen Kombinationen der Gewichte berechnet, in diesem Fall wird die Reg-

ressionsfunktion angelernt, indem die Struktur Risiko Funktion minimiert wird. An-

schließend wird das Gewicht eines Satzes mit dem jeweiligen Wert der Regressi-

onsfunktion multipliziert und die Sätze nach deren normierten Endgewicht sortiert. 

Da hierbei bei mehreren gleichen Termen in verscheidenden Sätzen die Redundanz 

sehr hoch sein kann, wird iterativ jeweils der beste Satz ausgewählt und der nächst 

bessere auf der Kandidatenliste hinzugefügt, sofern das Ähnlichkeitsmaß zu den 

bereits ausgewählten Sätzen nicht zu hoch ist. Die Auswertung der Ergebnisse er-

folgte mittels dem ROUGE-2 Algorithmus mit einem Konfidenzintervall von 95 Pro-

zent und zeigte, dass die maschinellen Zusammenfassungen oftmals eine höhere 

Bewertung erhielten als die von Hand getätigten Zusammenfassungen. Tabelle 3 

verdeutlicht den Einfluss der oben genannten Satz Features und zeigt, dass eine 

Kombination aller dieser Features die besten Resultate liefert (vgl. Ouyang, Li und 

Li, 2007). 

 

 
Tabelle 3: Evaluierung der SVR Textzusammenfassung (vgl. Ouyang, Li und Li, 2007) 

 

3.1.8 Random-Walk Termgewichtung 

Ein Ansatz zur Optimierung der Gewichtung einzelner Terme der zur Textklassifika-

tion genutzt wird, wurde von den Autoren Hassan, Mihalcea und Banea (2007) vor-

gestellt und berücksichtigt neben den Häufigkeiten der Terme auch den Kontext, in 

dem der Term auftritt. Ursprünglich wurde der Random-Walk Algorithmus dazu er-

funden, anhand von Bewertungen und Empfehlungen ein Page Ranking im Web 

durchzuführen. Dabei werden einzelnen Seiten die Gewichte über die Anzahl der 

Verlinkungen auf diese und das Gewicht der verlinkenden Seiten verliehen. Die tat-

sächliche Abwandlung des PageRank Algorithmus die bei den obigen Autoren Ver-

wendung findet nennt sich TextRank, wobei das Prinzip identisch bleibt. Es wird ein 
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Graph für das Dokument eingeführt, in dem jeder Term auf andere so genannte co-

occurrences zeigt und die Gewichte auf diese Art und Weise Ăweitervererbtñ werden 

können. 

 

 
Abbildung 5: Random-Walk Gewichtsberechnung (vgl. Hassan, Mihalcea und Banea, 2007) 

 

Das Gewicht eines Knotens errechnet sich über die Formel in Abbildung 5, wo-

bei dEVb das, über die höchst gewichtete Kante normierte, Kantengewicht darstellt, 

S(Vb) das Gewicht des Knotens der mit dem aktuellen über diese Kante verbunden 

ist und Out(Vb) die vom aktuellen Knoten ausgehenden Gewichte beschreibt. N ist 

die Anzahl aller Knoten, d die Dämpfungskonstante und C die Skalierungskonstante 

(vgl. Hassan, Mihalcea und Banea, 2007).  

 

Zu Beginn wird der Text tokenisiert und es werden häufige Gebrauchswörter 

anhand einer vorab definierten Liste eliminiert. Danach werden die Termgewichte 

und anhand obiger Formel die Random-Walk Gewichte für jeden Term errechnet. 

Ein so genannter co-occurrence Scanner sucht nun für jeden der Terme, die sich 

innerhalb einer definierten Umgebung, der window size, befinden, alle Terme, die 

eine Relation zu diesem aufweisen. Nachfolgend wird aus den gewonnen Informati-

onen ein Graph erzeugt ausgewertet (vgl. Hassan, Mihalcea und Banea, 2007).  

 

Abschließend wurden sowohl die Termgewichte als auch die Random-Walk 

Gewichte in Vektoren gespeichert und die Textklassifikation anhand eines naiven 

Bayes-Klassifikators, dem Rocchio Algorithmus sowie Support Vector Machines 

durchgeführt. Als Datensätze für die Evaluierung der Konzepte dienten Sammlun-

gen aus WebKB, LingSpam und diversen Newsgroups. Die Ergebnisse waren beim 

Einsatz aller obig genannten Klassifikationsverfahren durchwegs besser als bei ei-

nem alleinigen Einsatz von Termgewichtungen, wobei im Detail die Fehlerrate der 

Klassifikation um bis zu 84 Prozent gesenkt werden konnte (vgl. Hassan, Mihalcea 

und Banea, 2007). 

 

3.1.9 Häufige Sequenzen 

Ein Ansatz zur Termextraktion anhand von häufigen Sequenzen wird von Ledeneva, 

Gelbukh und Garciá-Hernández (2008) in der Arbeit Terms Derived from Frequent 

Sequences for Extractive Text Summarization beschrieben. Das vorgestellte Kon-

zept basiert auf statistischen Methoden und arbeitet vollkommen Unabhängig von 

Sprache und Kategorie. Die Grundlage für nachfolgende Überlegungen sind Wort N-

Gramme, die den Autoren nach einerseits bei wiederholtem Auftreten im Dokument 

wichtig sind, aber abgesehen davon auch spezifisch sein müssen, da jene sonst 
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anders ausgedrückt werden würden. Einzelne Wörter erfüllen diese Bedingung 

nicht. Zusätzlich können N-Gramme auch von längeren N-Grammen beinhaltet wer-

den, wobei in diesem Fall das längere N-Gramm vorzuziehen ist.  

 

Darüber hinaus benennen Ledeneva, Gelbukh und Garciá-Hernández (2008) je-

ne Sequenzen, die nicht von anderen häufigen N-Grammen, den frequent sequen-

ces FS, beinhaltet werden als Maximal Frequent Sequences, kurz MFS. Je nach 

definiertem Schwellenwert, also der mindestens vorausgesetzten Häufigkeit, können 

bei gleichem Text verschieden lange N-Gramme ermittelt werden. Der Algorithmus 

verwendet nur N-Gramme, die MFS sind, da diese wie bereits erwähnt einerseits 

wichtige Information in sich tragen und andererseits die Kosten der Auswertung von 

nicht maximalen Sequenzen den erreichbaren Nutzen übersteigen würde. Darüber 

hinaus können durch Zerlegung der MFS in die einzelnen Sub-N-Gramme die FS 

rekonstruiert werden. Die einzelnen durchgeführten Schritte sind die Auswahl der 

Terme nach bestimmten Kriterien, die anschließende Gewichtung, die Berechnung 

eines Satzgewichtes durch verschiedene Gewichtungen von Features und letztend-

lich die Satzauswahl für die endgültige Textzusammenfassung (vgl. Ledeneva, Gel-

bukh und Garciá-Hernández, 2008). 

 

Als Testdatensatz fungierten dabei 567 News Artikel aus der DUC Kollektion, die 

nun der Text Analysis Conference (siehe auch TAC, 2010) angehört, die verschie-

denen Kategorien zuzuordnen sind. In besagter Kollektion befinden sich zu jedem 

Artikel zwei von Experten erstellte Zusammenfassungen die zur abschließenden 

Evaluierung herangezogen werden(vgl. Ledeneva, Gelbukh und Garciá-Hernández, 

2008). 

 

Um als Term ausgewählt zu werden muss jener, je nach definiertem Schwellen-

wert n, mindestens n mal im Dokument vorkommen. Jene Terme werden nun mit 

deren Häufigkeit gewichtet und die Satzgewichte dementsprechend gesetzt. Nun 

wird der Schwellenwert für die Auswahl der Sätze sukzessive nach oben gesetzt, bis 

die ausgewählten Sätze in Summe ungefähr 100 Wörter beinhalten. Alternativ wer-

den vor der Termauswahl die Stoppwörter ausgeklammert, wobei die Ergebnisse 

dieser einfachen Methodik mit Stoppwörtern einen Recall von etwa 0.43 und ohne 

0.44 hervorbrachten. Dieser Wert kann geringfügig verbessert werden, indem alle N-

Gramme, die ein Teil von den kalkulierten MFS sind, in Gewichtung der Sätze 

miteinbezogen werden. Es ist anzumerken, dass bei der Satzauswahl, neben den 

besten Sätzen (bis 100 Wörter erreicht sind), zusätzlich die ersten Sätze bei der 

Zusammenfassung hinzugefügt werden, da laut den Autoren Ledeneva, Gelbukh 

und Garciá-Hernández (2008) bei Zeitungsartikeln und wissenschaftlichen Publikati-

onen die ersten Sätze die für das Textverständnis wichtigsten sind.  
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3.2 Automatische Fragengenerierung 

In diesem Teil der Arbeit werden die bereits existierenden Ansätze zur voll- und se-

miautomatischen Aufgabenerstellung vorgestellt. Zusätzlich werden diese Verfahren 

evaluiert, um in weiterer Folge daraus die wichtigsten Konzepte entwickeln zu kön-

nen. 

 

Laut den Autoren Rus, Cai und Graesser (2007) werden die bisherigen Ansätze 

zur automatischen Fragengenerierung in drei wesentliche Arten unterschieden. Die 

erste Art von Systemen ist die query/question reformulation, wobei als Input eine 

Frage dient und daraus wiederum eine Frage oder eine Query erzeugt wird. Von 

pseudo question generation wird obigen Autoren nach dann gesprochen, wenn die 

generierten Fragen Lückentexte oder Multiple Choice Fragen sind und die Fragen 

nicht neu formuliert sondern in der ursprünglichen Form im Text sind, wobei ein oder 

mehrere Wörter ausgeblendet sind. Die dritte Art von Systemen, die eine automati-

sche Fragengenerierung implementieren, sind die so genannten limited question 

generation Systeme. Bei diesen werden die generierten Sätze unmittelbar aus den 

Inputsätzen erzeugt und nach gewissen Regeln umgeformt. Ein Aussagesatz wird 

also beispielsweise in einen Fragesatz transformiert. 

 

3.2.1 Corpus Word Frequency Data 

Der Autor Coniam (1997) hat in seiner Arbeit A Preliminary Inquiry Into Using Cor-

pus Word Frequency Data in the Automatic Generation of English Language Cloze 

Tests einen der ersten korpusbasierenden Ansätze vorgestellt, bei dem Wörtern 

Tags zugewiesen und Worthäufigkeiten ausgewertet werden, um daraus automati-

siert auf drei verschiedene Arten Multiple Choice Fragen zu generieren. Unter einer 

Multiple Choice Frage ist hierbei ein Satz mit Lücken und jeweils fünf Antwortmög-

lichkeiten, also einer richtigen Antwort und vier Distraktoren zu verstehen.  

 

Der Text wurde mittels dem Automatic Grammatical Tagging System annotiert 

und als erster Ansatzpunkt jedes n-te (zum Beispiel jedes sechste) Wort des anno-

tierten Korpus durch eine Lücke ersetzt, wobei darauf zu achten ist, dass jene einer 

passenden Wortklasse, wie etwa Hauptwörtern, und nicht schlecht austauschbaren 

Wortklassen wie Artikeln oder dergleichen, angehören. In weiterer Folge wurde eine 

vom Bank of England Corpus abgeleitete Wortliste mit den 158.000 häufigsten Wör-

tern beziehungsweise deren häufigsten Wortformen erstellt. Für die ausgeklammer-

ten n-ten Wörter werden nun in jener Wortliste die Häufigkeiten in Abhängigkeit der 

Wortklasse ermittelt (vgl. Coniam, 1997).  

 

Zu den ausgewählten test items werden nun aus den alternativen Wörtern aus 

jener Wortliste, Wörter gleichen Typus mit ähnlicher Wahrscheinlichkeit ausgewählt, 

welche ihrerseits als Distraktoren fungieren. Bei jenen Distraktoren wird zusätzlich 
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darauf geachtet, dass die Groß - Kleinschreibung erhalten bleibt, Artikel davor an-

gepasst werden und dass bei ähnlicher Häufigkeit mit einem vorigem test item die 

Häufigkeit erhöht wird, um gleichartige oder identische Distraktoren zu vermeiden 

(vgl. Coniam, 1997). 

 

Die alternativen Verfahren zur Ermittlung der test items über jedes n-te Wort 

sind die Berechnung über die einzelnen Worthäufigkeiten, wobei jeweils die häufigs-

ten Wörter mit adäquaten Wortklassen ausgesucht werden und die Auswahl, die nur 

auf Wortklassen basiert. Die restliche Vorgehensweise bleibt ident. Die Evaluierung 

der auf diese drei Arten erzeugten Tests verdeutlicht Tabelle 4 (vgl. Coniam, 1997). 

 

 
Tabelle 4: Evaluierung der Ansätze von Coniam (vgl. Coniam, 1997) 

 

Die Auswertung von Tabelle 4 zeigt, dass die drei Ansätze relativ verschiedene 

Ergebnisse hinsichtlich der Anzahl der errechneten Lücken aufweisen und die auf 

die jeweils n-ten Wörter aufbauende Strategie in Bezug auf die als angemessen 

bewerteten Fragen im Vergleich am schlechtesten abschneidet. Der Wortklassen-

ansatz und der Häufigkeitsansatz liefern demnach in etwas bessere Ergebnisse und 

können im Schnitt immerhin 50 Prozent als passend deklarierte test items vorweisen 

(vgl. Coniam, 1997). 

 

3.2.2 Exercises in Adaptive Hypermedia Learning Systems 

Fischer und Steinmetz (2000) stellen in der Arbeit Automatic Creation of Exercises 

in Adaptive Hypermedia Learning Systems, basierend auf dem Multi Book System 

(siehe auch Multibook, 1999), das es dem Nutzer erlaubt, adaptiv individuelle Infor-

mationen unter Berücksichtigung der Bedürfnisse und Vorlieben zu erhalten, einen 

Ansatz vor, der anhand von Mustern und Konzepten automatisiert Aufgaben aus 

einem Lernsystem erstellen kann. Bevor der Ansatz zur automatischen Aufgabener-

stellung dargelegt wird, werden nachfolgend die wichtigsten Konzepte des Multi 

Book Systems vorgestellt. 

 

Das Multi Book System, das dem IEEE LTSA (Learning Technology System 

Architecture) Standard unterliegt, arbeitet auf zwei verschiedenen Ebenen, dem 

ConceptSpace und dem MediaBrickSpace. Der ConceptSpace nutzt dabei Ontolo-

gien in Bezug auf Schlüsselwörter, um einen Rahmen für die dargebotenen Inhalte 
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zu erstellen. Zusätzlich beinhaltet diese Ebene eine Sammlung an semantischen 

Relationen, die zwischen den einzelnen Einträgen bestehen und in Tabelle 5 ver-

deutlicht werden. Der MediaBrickSpace hat die Aufgabe, diesen Rahmen mit wirkli-

cher Information zu füllen und beinhaltet rhetorische sowie didaktische Relationen, 

die zwischen den einzelnen MediaBricks vorherrschen. Der Vorteil dieses Modells 

ist die einfache Erweiterbarkeit und Veränderbarkeit sowohl der Inhalte als auch des 

Rahmens, in dem die Inhalte dynamisch eingebettet werden (vgl. Fischer und 

Steinmetz, 2000).  

 

 
Tabelle 5: Relationen im ConceptSpace des MultiBook Systems (vgl. Fischer und Steinmetz, 

2000) 

 

Die automatische Aufgabenerstellung beruht dabei vollständig auf den Relatio-

nen (siehe Tabelle 5) im ConceptSpace und lässt zwei wesentliche Fragestellungen 

zu. Der erste Fragentypus implementiert Multiple Choice Fragen der Form ĂWhich 

are the parts of <name of the concept>?ñ, wobei die richtigen Antworten anhand der 

Auswertung der uses Relationen des erfragten Konzepts bestimmt werden. Darüber 

hinaus werden Distraktoren ermittelt, indem Teile eines superconcepts vom vorlie-

genden superconcept ermittelt werden, wobei instance Relationen bei Bedarf über-

sprungen werden können, und von jenem wiederum die uses Relationen ausgewer-

tet werden. Dies kann solange für verschiedene hierarchische Ebenen durchgeführt 

werden, bis zufrieden stellende Distraktoren ermittelt sind. Diese Vorgehensweise 

erzwingt eine semantische Nähe der Distraktoren zur Frage, da durch die 
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superconcepts gewährleistet ist, dass zwei voneinander vollkommen verschiedene 

Konzepte niemals in Relation zueinander stehen (vgl. Fischer und Steinmetz, 2000). 

 

Der zweite Fragentypus hat die Form ĂWhat are the applications of <name of the 

concept>?ò, wobei f¿r die richtigen Antworten die application Relation des erfragten 

Konzepts ausgewertet wird. Für die Distraktorenwahl ist ebenso das obige Prinzip 

anwendbar, indem die uses gegen die application Relation ausgetauscht wird. Bei 

beiden Arten von Fragen werden die richtigen Antworten und die Distraktoren in der 

Reihenfolge randomisiert und auf Basis der Antworten des Benutzers können des-

sen Schwachstellen durch Einblendung der sowohl falsch als auch richtig verwende-

ten Konzepte aufgezeigt werden (vgl. Fischer und Steinmetz, 2000). 

 

Das vorgestellte Konzept beruht auf der Auswertung von Relationen, die vorab 

exakt definiert werden müssen und hat demnach den Vorteil dass dadurch bereits 

semantische Relationen gegeben sind. Der große Nachteil ist jedoch, dass der Vor-

gang abseits des Multi Book Systems dadurch nur semi-automatisch erfolgen kann, 

wen die Implementierung von derartigen Mustern und Konzepten fehlt. 

 

3.2.3 Computer-Aided Generation of Multiple-Choice Tests 

Die Autoren Mitkov und Ha (2003) stellen einen Ansatz zur automatischen Multiple 

Choice Test Generierung vor, der im wesentlichen auf einfachen Transformations-

regeln, einem Shallow Parser, automatischer Term Extraktion, Wortbedeutungsun-

terscheidung, einem Korpus und dem WordNet Tool (siehe auch Kapitel 5.2) ba-

siert. 

 

Im ersten Schritt gilt es dabei die so genannten anchors, also für die Textkatego-

rie spezifische Terme zu bestimmen. Zur Termextraktion, vorübergehend werden 

nur Hauptwörter und Hauptwortphrasen ermittelt, wird dabei der FDG Shallow Par-

ser von Tapanainen und Järvinen (1997) benutzt und jene nach Häufigkeit geordnet. 

Darüber hinaus wird ein Schwellenwert festgelegt, wobei in weiterer Folge nur 

Hauptwörter, die eine größere Häufigkeit als der Schwellenwert besitzen, genutzt. 

Zusätzlich werden nun Phrasen, die ein ausgewähltes Hauptwort, einen so genann-

ten key term, beinhalten und dem Schema von Justeson und Katz (1996), wonach 

reguläre Ausdrücke [AN]+N sowie [AN]*NP[AN]*N gesucht werden, genügen, als 

terms bezeichnet. Alternativ werden mit Hilfe von WordNet Phrasen für key terms 

gesucht und aufgrund von oftmals zahlreichen Bedeutungen eines Wortes mit dem 

Kontext im vorliegenden Textkorpus abgeglichen (vgl. Mitkov und Ha, 2003).  

 

Zusätzlich müssen für jeden dieser Terme passende Distraktoren ermittelt wer-

den, die einerseits semantisch gesehen sehr nahe an der Antwort liegen, anderer-

seits jedoch keinerlei Hilfestellung in Bezug auf die richtige Antwort geben sollen. 

Als kleines Beispiel führen die Autoren Mitkov und Ha (2003) den vorab extrahierten 
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Term Ăsyntaxñ und die Distraktoren Ăpragmaticsñ und Ăsemanticñ an. Grundsätzlich 

werden Distraktoren mittels WordNet gesucht, indem Hypernyme, Hyponyme und 

Koordinaten des Frageterms ermittelt werden. Dabei werden die Ergebnisse von 

WordNet wieder mit dem Korpus abgeglichen, um eine größtmögliche semantische 

Nähe zu gewährleisten. Besonders zu beachten ist hierbei, dass jenes Konzept nur 

auf die key terms angewandt werden kann, da das WordNet für Phrasen sehr wenig 

Resultate liefert. 

 

Die tatsächliche Aufgabenstellung wird nach Berechnung obig genannter Terme 

durch Transformation von deklarativen Sätzen erreicht, indem demnach einfache 

Konzepte zur Wortvertauschung angewandt werden. Dabei muss ein in Frage 

kommender Satz entweder zumindest die Struktur Subjekt-Verb oder Subjekt-Verb-

Objekt aufweisen. Ein SVO Aussagesatz wird dabei beispielsweise in einen ĂWhich 

Hypernym-Verb-Objektñ oder in einen ĂWhat does Subjekt-Verbñ Fragesatz trans-

formiert. Um eine grammatikalische Korrektheit zu gewährleisten müssen die Dis-

traktoren, sofern das zu erfragende Wort in Pluralform vorkommt, ebenso im Plural 

verwendet werden (vgl. Mitkov und Ha, 2003).  

 

Die Evaluierung des Ansatzes zeigte, dass etwa 57 Prozent der generierten 

Aufgaben als mögliche Fragestellungen geeignet waren, wobei wiederum sechs 

Prozent davon ohne jegliche Nachbearbeitung verwendet werden konnten. In Bezug 

auf die Zeit, die für die automatische Aufgabenerstellung gebraucht wurde, ergab 

sich eine Rechenzeit von neun Stunden für 300 Fragen. Vergleichsweise dazu wür-

de eine manuelle Aufgabenerstellung in etwa die fast vierfache Zeit in Anspruch 

nehmen. Zur rechnerischen Auswertung der Ergebnisse wurden die Probanden der 

Tests in zwei Gruppen aufgeteilt, nämlich in die Hälfte der besseren und der 

schlechteren Resultate. Den Schwierigkeitsgrad der Aufgaben, die Trennschärfe 

und die Distraktorenqualität der automatisch erstellten im Vergleich zu den manuell 

erstellten Aufgaben verdeutlicht die Tabelle 6. 

 

 
Tabelle 6: Vergleich der Effizienz von automatisch und manuell erstellten Aufgaben (vgl. Mitkov 

und Ha, 2003) 

Aus obiger Tabelle ist sofort ersichtlich, dass die Schwierigkeit der generierten 

Aufgabenstellungen höher als jener der manuell Erstellten ist. Außerdem sagt die 

Trennschärfe aus, dass der Leistungsunterschied zwischen schlechteren und bes-

seren Probanden bei computergenerierten Fragen größer ist, wonach die Distrakto-
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ren gut gewählt sind. Der durchschnittliche Unterschied jener zwei Gruppen bei der 

Punktevergabe untermauert diese These und gibt Aufschluss über die Sinnhaftigkeit 

des Gesamtkonzepts von Mitkov und Ha (2003). 

 

3.2.4 Fragengenerierung im REAP System 

Das REAP System wurde von Brown, Frishkoff und Eskenazi (2005) entwickelt, um 

den Nutzern Fragestellungen geben zu können, die deren Wissensstand angepasst 

sind. Dazu werden als Grundlage für die Tests aus dem Web Inhalte nach gewissen 

Kriterien ausgewählt. Jene Texte müssen einen gewissen Anteil an vom jeweiligen 

Nutzer bekanntem Vokabular beinhalten, wobei diese Inhalte aus circa 95 Prozent 

bekannten Termen bestehen sollen. Nachdem der Nutzer einen Text gelesen hat, 

werden die restlichen fünf Prozent der bis dato unbekannten Vokabeln in Form von 

Multiple Choice Fragen und Zuordnungsfragen abgeprüft. Anhand dieser Ergebnis-

se wird anschließend das jeweilige User Modell adaptiert. 

 

Bei der Auswahl von Vokabular wird der Fokus auf die konzeptionelle Bedeutung 

dieses gelegt, da es den Autoren Brown, Frishkoff und Eskenazi (2005) darum geht, 

dass die Nutzer des REAP Systems das gelernte Vokabular nicht rein nach der 

Wortbedeutung, sondern im Kontext anwenden können. Um die konzeptionelle Be-

deutung eines Wortes zu extrahieren wird das WordNet, das in Kapitel 5.2 noch 

genauer erläutert wird, eingesetzt und daraus unter anderem Definitionen und Phra-

sen einzelner Wörter extrahiert. 

 

Es kommen bei der Fragengenerierung letztendlich sechs Typen, nämlich Fra-

gen, die auf Definitionen, Synonyme, Antonyme, Hypernyme und Hyponyme abzie-

len, sowie Lückentexte zum Einsatz. Auf die genaueren Bedeutungen der obigen 

Begriffe wird nicht näher eingegangen, da dies nicht Gegenstand der Arbeit ist. Da 

Wörter in WordNet oftmals etliche Bedeutungen haben, wird vordergründig der POS 

Tag eines Wortes im Text ausgewertet und in weiterer Folge die häufigste Wortbe-

deutung aus WordNet gesucht. Selbiges Prinzip kommt auch bei Suche nach Hyper- 

und Hyponymen zum Einsatz (vgl. Brown, Frishkoff und Eskenazi, 2005).  

 

Bei Multiple Choice Fragen werden immer vier Antwortmöglichkeiten angege-

ben, wobei die Anzahl der Distraktoren und der richtigen Lösungen stets variiert 

wird. Als Distraktoren kommen bei Synonym-, Hyponym-, Hyperonym- und 

Antonymfragen nach Möglichkeit nur Wörter mit ähnlich häufiger Verwendung im 

allgemeinen Sprachgebrauch, die anhand der Kilgarriff Datenbank (Kilgarriff, 2010) 

ermittelt wird, und selber Wortklasse zum Einsatz. Bei Definitionsfragen und Lücken-

texten sollen die Distraktoren zusätzlich zu dieser Methode auf dem erfragten Wort 

basieren, also zu diesem eine Relation in WordNet aufweisen. Alternativ können 

jedoch auch Distraktoren anhand von semantischer Ähnlichkeit zu anderen Wörtern 

im selben Text ausgewählt werden (vgl. Brown, Frishkoff und Eskenazi, 2005). 
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Als Evaluierung für die generierten Fragen kamen 156 seltene Wörter zum Ein-

satz, die in vorhergehenden Studien zur Beurteilung von englischsprachigen Er-

wachsenen herangezogen wurden. Zu erwähnen ist hierbei, dass Hypernyme und 

Hyponyme ausgeklammert wurden, da dieses Konzept nicht auf Adjektive anwend-

bar ist, jene jedoch einen größeren Anteil in besagter Wortliste einnehmen. Letzt-

endlich konnten, bedingt durch die Resultate aus WordNet, für 50 Prozent der Wör-

ter aus der List für alle vier übrigen Konzepte Fragen generiert werden. In Tabelle 7 

sind die genauen Ergebnisse für die vier evaluierten Konzepte ersichtlich (vgl. 

Brown, Frishkoff und Eskenazi, 2005). 

 

 
Tabelle 7: Prozentsatz der generierten Fragen nach Typ (vgl. Brown, Frishkoff und Eskenazi, 

2005) 

 

Als Vergleichswert für die Qualität der generierten Fragen wurden von unabhän-

gigen Personen manuell Fragen mit verschiedenem Schwierigkeitsgrad erstellt. Auf 

das genaue Testsetup wird aufgrund mangelnder Relevanz für die weitere Betrach-

tung nicht näher eingegangen. In Summe waren, je nach Typ, 52 bis 64 Prozent der 

Fragen nutzbar. Die Korrelation zwischen den automatisch generierten und den 

händisch erstellten Fragen wies bei allen Typen mindestens 70 Prozent, bei Fragen 

zu Synonymen sogar 90 Prozent auf (vgl. Brown, Frishkoff und Eskenazi, 2005). 

 

3.2.5 Real-time multiple-choice 

Ein auf maschinellem Lernen basierender Ansatz findet sich in der Arbeit A real-time 

multiple-choice question generation for language testing: a preliminary study von 

den Autoren Hoshino und Nakagawa (2005), die den Naiven Bayes-Klassifikator 

und den k-Nearest-Neighbor Algorithmus verwenden, um aus Nachrichtenartikeln 

von Online Portalen Multiple-Choice Fragen zu generieren. Dabei wird der Fokus 

auf die auszuwählenden Fragewörter und deren Lücken im Text, nicht aber auf die 

Umformulierung von Fragesätzen oder die Distraktorenwahl gelegt.  

 

Da dieser Ansatz durch maschinelles Lernen charakterisiert ist, muss zu Beginn 

eine Trainingsmenge, in diesem Fall eine Sammlung aus dem TOEIC (Test of Eng-

lish for International Communication) fill-in-the-blank Bestand, erstellt werden um die 

Klassifikatoren trainieren zu können. Als Ausgangspunkt dienen 100 Fragen, deren 

leere Position an alle möglichen Positionen gewechselt wird, wobei die originalen 

Lücken mit true, die anderen Möglichkeiten mit false markiert sind. Natürlich sind 
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alle mit true, aber auch einige mit false markierten Positionen potentielle Möglichkei-

ten für eine Fragestellung. Anhand des naiven Bayes Klassifikators werden nun ge-

naue jene als false markierten Lücken die den Wert von 0,5 übertreffen nachträglich 

als true markiert (vgl. Hoshino und Nakagawa, 2005). 

 

Im nächsten Schritt wurden nun News Artikel auf dieselbe Art und Weise getaggt 

und anhand der Trainingsmenge, also deren im Endeffekt 113 sinnvollen Positionen, 

klassifiziert. Nach Ermittlung der leeren Stellen in den vorliegenden Artikeln wurden 

nachfolgend Distraktoren aus dem Text gesucht, die jedoch ohne zusätzliche se-

mantische und morphologische Analysen ausgewählt wurden. Als Alternative kam 

der KNN Algorithmus zum Einsatz, dessen Einsatz von Hoshino und Nakagawa 

(2005) jedoch nicht genauer beschrieben wird. 

 

Die Evaluierung dieses Systems wurde durch Kategorisierung der ausgewerte-

ten Lücken in die Klassen E, die gut geeigneten, D, die möglichen aber schwierigen 

und NG, die, etwa durch Satzzeichen, nicht möglichen Positionen unterteilt. Die Er-

gebnisse und Vergleiche der zwei genannten Klassifikationsverfahren finden sich in 

Tabelle 8. 

 

 
Tabelle 8: Vergleich der NB und KNN Klassifikation (vgl. Hoshino und Nakagawa, 2005) 

 

Aus obiger Tabelle wird ersichtlich, dass der k-Nearest-Neighbor Algorithmus 

weniger und meistens auch bessere Lücken klassifiziert. Die Autoren Hoshino und 

Nakagawa (2005) merken darüber hinaus auch an, dass der naive Bayes 

Klassifikator vermehrt Zustandsverben als Lücken wählt und dazu tendiert, oftmals 

die gleichen Wörter auszuwählen. Die Spalte I beschreibt die Anzahl der von beiden 

Klassifikationsverfahren gleich berechneten Positionen und zeigt, dass im Schnitt 

etwa nur die Hälfte der Lücken übereinstimmen. Ein generelles Problem beider Ver-

fahren ist jenes, dass die Lücken unabhängig voneinander ausgewählt werden und 

dadurch bei Lücken in unmittelbarer Umgebung Schwierigkeiten in Bezug auf das 

Textverständnis verursachen. Dahingehend geben die Autoren auch an, dass es 

zielführend ist, für weitere Überlegungen semantische Informationen zu berücksich-

tigen und die Trainingsmengen genauer zu untersuchen. Der große Vorteil dieses 
















































































































































































