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Abstract

Fiir Retrieval in historischen Dokumenten wird
eine Abbildung der Suchbegriffe auf die histo-
rischen Varianten in den Dokumenten benotigt.
Fiir diese Abbildung wurde ein regelbasierter
Ansatz entwickelt. Der Engpass dieses Ansatzes
ist die Konstruktion der Trainingsdaten. Dabei
muss ein Experte manuell den historischen For-
men, die dem Spellchecker unbekannt sind, die
aktuelle moderne Form zuordnen. Zur Verbes-
serung dieses Verfahrens werden nun die Vor-
schlige des Spellcheckers betrachtet. Aus je-
dem Vorschlag und dem zugehorigen unbekann-
ten Wort wird ein Beleg gebildet. Aus diesen
Belegen werden nun wie gewohnt Regeln gene-
riert und die hdufigsten Regeln akzeptiert. Ex-
perimentelle Ergebnisse basierend auf der bis-
herigen Belegkollektion zeigen, dass ein groBer
Teil der Regeln auf diese Weise generiert wer-
den kann. Dadurch konnen die Trainingsdaten
deutlich schneller und mit geringerem manuel-
lem Aufwand erzeugt werden.

1 Einleitung

Die Anzahl der digitalen historischen Kollektionen steigt
kontinuierlich. Aber bei verfiigbarer Volltextsuche fiir die
Kollektionen werden viele Dokumente nicht gefunden,
weil sie eine nicht-standardisierte Rechtschreibung ver-
wenden. In vielen Landern war die Schreibweise iiber vie-
le Jahrhunderte hinweg nicht festgelegt. So wurde z.B.
die deutsche Sprache erst 1901/1902 standardisiert [Kel-
ler, 1986]. Davor galt das Prinzip “Schreibe wie Du
sprichst” (phonologisches Prinzip der Rechtschreibung).
Z.B. ist akzeptieren die moderne Form der Schreibvari-
ante acceptieren.

Die nicht-standardisierte Schreibweise fiihrt zu Fehlern,
wenn in historischen Teilen von digitalen Bibliotheken ge-
sucht wird. Die meisten Benutzer geben den Suchbegriff in
moderner Sprache ein, die sich von der historischen Spra-
che in den Dokumenten unterscheidet.

Auch populdre Digitalisierungsinitiativen wie Google
Book Search! oder die europiische digitale Bibliothek? un-
terstiitzen bisher keine Suche nach Schreibvarianten. Um
dieses Problem zu 16sen, arbeitet unser Projekt an der Ent-
wicklung einer Suchmaschine, bei der der Benutzer seine
Anfragen in aktueller Schreibweise eingeben kann, wenn er
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in historischen Dokumenten suchen mdchte (siche [Ernst-
Gerlach and Fuhr, 2007]).

Andere Ansitze benutzen dafiir worterbuchbasierte Me-
thoden (z.B. [Hauser et al., 2007]). Allerdings hat die-
se Vorgehensweise den entscheidenden Nachteil, dass nur
Worter gefunden werden, die im Worterbuch enthalten
sind. AuBlerdem ist der zeitliche Aufwand fiir den manu-
ellen Aufbau der Worterbiicher relativ hoch.

Die entwickelte Suchmaschine iiberwindet diesen Nach-
teil mit einem regelbasierten Ansatz, um das gesamte Vo-
kabular abzudecken und dadurch den Recall zu erhdhen.
Dafiir werden Transformationsregeln entwickelt, die aus
einem Suchbegriff die historischen Varianten generieren.

Durch die Orts- und Zeitabhédngigkeit der Regeln miissen
die Regelsitze jeweils neu generiert werden, wenn ein neu-
es Korpus verfiigbar wird. Diese Arbeit muss ohne Hilfe
von Informatikern z. B. von Linguisten und Historikern ge-
leistet werden. Deswegen ist es notwendig, ein Werkzeug
zu entwickeln, das den Benutzer auf leicht verstdndliche
und schnelle Art bei der Regelgenerierung unterstiitzt und
dessen Benutzung keine Informatikkenntnisse voraussetzt.

Im Folgenden gehen wir davon aus, dass der Benutzer
fiir eine neue Kollektion eine Volltextsuche ermoglichen
mochte. Weil fiir Ort und Zeit der Kollektion kein Regelsatz
vorhanden ist, muss der Benutzer zunichst Belege sam-
meln. Ein Beleg besteht aus der Flexionsform des Lemmas
(im Folgenden Wortform genannt) und der zugehdrigen
historischen Variante. Erst im zweiten Schritt konnen die
Regeln generiert werden.

Um die verschiedenen Benutzerinteressen darzustellen,
wurden zwei Szenarios von Benutzertypen entworfen. Die
Benutzertypen sollen dabei in erster Linie die Spannwei-
te des notwendigen Bedarfs an Unterstiitzung bei der Er-
stellung von Belegen und Regeln darstellen. Z. B. konnte
fiir einen Linguisten bereits die Bildung der Belege ein
interessantes Forschungsthema sein. Er mochte die Bele-
ge nur mit semi-automatischer Unterstiitzung generieren,
weil er auch an der Entwicklung der Sprache sowie an Re-
geln mit einer sehr hohen Precision interessiert ist. Er sucht
oft nach allen Vorkommen eines Wortes in einer Kollekti-
on und kann deswegen nur mit einem kompletten Regel-
satz arbeiten. Im Gegensatz dazu mochte ein Historiker le-
diglich relevante Dokumente zu einem bestimmten Thema
finden. Deswegen mochte er moglichst schnell eine Voll-
textsuche nutzen. Demzufolge wird er einen automatischen
Ansatz bevorzugen. Auch wenn er deswegen zunéchst ei-
nige Dokumente nicht findet, reicht es ihm aus, falls er die
Moglichkeit hat, den Regelsatz spéter zu iiberarbeiten.

Ausgehend von seinen Bediirfnissen wird sich der Be-
nutzer mehr auf den Recall oder die Precision seiner Su-
che konzentrieren. Das Tool soll an dieser Stelle die not-



wendige Flexibilitét bieten. Dabei wird dem Benutzer Un-
terstiitzung fiir den gesamten Prozess der Regelgenerierung
angeboten. Allerdings bleibt es ihm selbst {iberlassen, wie
viele der vorgeschlagenen Belege (und Regeln) er akzep-
tiert.

Der vorliegende Artikel hat die folgende Struktur:
Zunichst wird ein kurzer Uberblick iiber die verwandten
Arbeiten im Bereich der Erstellung von Trainingsdaten ge-
geben. Anschlieend wird in Abschnitt 3 die Regelgenerie-
rung erldutert. Abschnitt 4 zeigt, wie der Algorithmus zur
Regelgenerierung auch zur automatischen Generierung von
Belegen und Regeln verwendet werden kann. Der Ansatz
wird in Abschnitt 5 evaluiert. Der letzte Abschnitt fasst den
Artikel zusammen und gibt einen Ausblick auf zukiinftige
Arbeiten.

2 Verwandte Arbeiten

Gotscharek et. al. [Gotscharek et al., 2009] haben mit
dem LeXtractor ein Werkzeug zur Konstruktion von his-
torischen Lexika entwickelt. Die Lexikoneintrige konnen
auch als Belege fiir unseren Ansatz aufgefasst werden. Das
Werkzeug hat zwei Ansichten. Die erste bietet dem Be-
nutzer einen Text mit hervorgehobenen unbekannten Ter-
men. In dieser Ansicht kann der Benutzer auf Basis des
Textes Lexikoneintrdge erzeugen. Die zweite Ansicht zeigt
eine Liste mit unbekannten Termen, die nach absteigender
Termhéufigkeit geordnet ist. Durch die Arbeit mit dieser
Liste kann der Prozentsatz der vom Lexikon abgedeckten
Worter schnell gesteigert werden.

Da das Werkzeug zur Lexikonerstellung verwendet wird,
miissen die Ergebnisse eine hohe Prizision aufweisen. Des-
wegen muss ein Experte alle unbekannten Worter der gan-
zen Kollektion bearbeiten und jede Schreibweise beurtei-
len. Zur Unterstiitzung wird eine Liste mit Textstellen an-
geboten, wenn ein Wort fiir die Konstruktion eines Le-
xikoneintrags ausgewdhlt wird. Der LeXtractor verwen-
det manuell erstellte Regeln (sog. Patterns), um potenzi-
elle moderne Formen in einem aktuellen Lexikon zu fin-
den. Wihrend der Konstruktion von Lexikoneintrigen ist
es auch moglich, zusitzliche Patterns vorzuschlagen, wenn
eine neue Regel bemerkt wird.

Pilz und Luther [Pilz and Luther, 2009] haben eine Me-
thode entwickelt, um die Sammlung von Belegen in ih-
rem Evidencer Werkzeug zu unterstiitzen. Die Methode
soll vor allem den Arbeitsaufwand fiir diesen Schritt ver-
ringern. Der Evidencer benutzt dazu einen Bayes’scher
Klassifizierer. Dabei nehmen sie an, dass sich die Vertei-
lung der N-gramme signifikant zwischen den Standard-
und den Nicht-Standardschreibungen unterscheidet. Zur
Einteilung in richtige Schreibweisen und Schreibvarianten
schitzt der Klassifizierer die Wahrscheinlichkeit, ob es sich
um eine Schreibvariante handelt. Um diese Wahrschein-
lichkeit abzuschitzen, werden Trainingsbeispiele benotigt.
Nach der Trainingsphase wird eine Liste mit unbekann-
ten Wortern prisentiert. Diese sortiert die Worter abstei-
gend nach der Wahrscheinlichkeit fiir Schreibvarianten.
Der Benutzer kann den Klassifizierer anpassen, indem er
den Grenzwert fiir mogliche Varianten verédndert.

VARD 2 [Baron and Rayson, 2008] ist ebenfalls in der
Lage, moderne Formen fiir Schreibvarianten in histori-
schen Dokumenten zu finden. Das Werkzeug markiert alle
potenziellen Varianten, die nicht in einem modernen Lexi-
kon zu finden sind. Fiir jedes markierte Wort wird dem Be-
nutzer eine Liste mit potenziellen zugehdrigen modernen
Schreibungen angeboten. Der Benutzer kann aus der Liste

dann die passende moderne Form auswihlen. Ein zweiter
Modus bietet zudem die Moglichkeit, automatisch die Vor-
schldge mit dem hochsten Ranking zu akzeptieren, wenn
der Wert iiber einem vom Benutzer festgelegten Mindest-
wert liegt. Um diese Vorschldge zu generieren, werden die
folgenden drei Methoden benutzt:

e manuelle Liste von Beispielen fiir moderne Worter
und die zugehorigen Schreibvarianten,

e modifizierte Version des SoundEx-Algorithmus,
o manuell erstellte Liste von Ersetzungsregeln.

Basierend auf diesen drei Methoden wird ein Konfidenz-
wert fiir einen Vorschlag berechnet. Der Konfidenzwert ist
dabei kein fester Wert, sondern wird nach jedem Schritt au-
tomatisch angepasst.

Der erste Ansatz bendotigt (aufgrund seines Einsatzge-
bietes) ein grofes Mafl an manueller Interaktion sowohl
fiir die Bildung der Belege als auch fiir die Bildung der
Regeln. Der zweite Ansatz sieht mit Blick auf die auto-
matische Unterstiitzung fiir den Benutzer vielversprechen-
der aus. Der Benutzer hat hier die Moglichkeit, die Qua-
litdt der Ergebnisse durch einen Schwellwert zu beeinflus-
sen. Allerdings benétigt der Klassifizierer eine grofle An-
zahl an Trainingsdaten. Somit ist einiges an manueller Ar-
beit notwendig bevor der Klassifizierer eingesetzt werden
kann. AuBlerdem kann der Benutzer nur dokumentweise
vorgehen. Somit kann er nicht mehrere Vorkommen von
moglichen Varianten in verschiedenen Texten gleichzei-
tig betrachten. Der dritte Ansatz sieht besonders wegen
des stindig angepassten Konfidenzwertes fiir die moder-
nen Formen sehr vielversprechend aus. Der Konfidenzwert
ist ansonsten vergleichbar mit dem Bayes’scher Klassifi-
zierer aus dem zweiten Ansatz. Der Nachteil von VARD 2
besteht in der Notwendigkeit von Trainingsdaten und Re-
geln als Eingabe. In beiden Fillen handelt es sich um ma-
nuell gesammelte Daten. Des Weiteren ist der SoundEx-
Algorithmus ein phonetischer Algorithmus, der fiir die eng-
lische Sprache entwickelt wurde. Fiir die deutsche Sprache
gibt es mit der Kolner Phonetik [Postel, 1969] ebenfalls
einen phonetischen Algorithmus. Allerdings sind phoneti-
sche Algorithmen nur bedingt fiir die Erstellung von Re-
geln fiir historische Schreibweisen geeignet, weil sie durch
die zeitliche und rdumliche Verdnderung der Aussprache
ebenfalls angepasst werden miissten.

Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass keiner der
betrachteten Ansétze Belege automatisch generieren kann.
Dadurch benétigen alle Werkzeuge einen hohen manuellen
Aufwand, bevor sie einsatzbereit sind. Deswegen wiirde ein
Werkzeug, das automatisch Belege fiir Trainingsmengen
erzeugen kann, den Zugang zu historischen Dokumenten
fiir den Benutzer deutlich erleichtern.

3 Generierung von Transformationsregeln

Im Folgenden werden unsere bisherigen Methoden zum
Sammeln von Belegen und zur Regelgenerierung [Ernst-
Gerlach and Fuhr, 2006] kurz erlidutert. Zunichst werden
Trainingsdaten benétigt, die moderne Wortformen auf zu-
gehorige historische Varianten abbilden. Mit Hilfe einer
Rechtschreibpriifung bekommen wir eine Liste von po-
tenziellen historischen Schreibweisen. Zur Rechtschreib-
priifung benutzen wir Hunspell?, der zur Zeit Worterbiicher
fir 98 Sprachen zur Verfiigung stellt. Die Vorschlige
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fiir falsch geschriebene Worter basieren auf N-gramm-
Vergleichen, Regeln und Aussprachedaten. Mit diesen Me-
thoden werden dann auf Basis eines Worterbuchs Vor-
schléage erstellt.

Durch eine manuelle Uberpriifung wird festgestellt,
ob es sich bei den unbekannten Wortern wirklich um
Schreibvarianten handelt. Ist dies der Fall, so werden
die zugehorigen modernen Formen bestimmt. Zusitzlich
benotigen wir noch die Termhiufigkeiten der historischen
Formen. Anschliefend konnen wir uns auf den néchsten
Schritt konzentrieren — die Regelgenerierung.

Die automatische Regelgenerierung startet mit den er-
stellten Trainingsdaten. Dabei verwenden wir ein Tri-
pel bestehend aus der modernen Wortform, der zu-
gehorigen Schreibvariante sowie der Kollektionshiufigkeit
der Schreibvariante.

Zunichst vergleichen wir jeweils die beiden Worter und
bestimmen sogenannte “Regelkerne”. Diese beinhalten die
notwendigen Transformationen und identifizieren den zu-
gehorigen Kontext. Z. B. ergibt sich fiir die moderne Wort-
form unniitz und die historische Form unnuts die folgen-
de Menge, die aus zwei Regelkernen besteht: (unn(ii—u)t),
(t(z—s)).

In zweiten Schritt werden fiir jeden Regelkern
die zugehorigen Regelkandidaten bestimmt. Diese
beriicksichtigen auch die Kontextinformationen (z.B.
Konsonant (C) oder Wortende ($)) der modernen Schreib-
weise. Fiir das oben gezeigte Beispiel werden unter
anderem die folgenden Regelkandidaten generiert: ii— u,
nii— nu, tit— ut, niit— nut, Cii— Cu, z$—s$.

Im letzten Schritt werden die niitzlichen Regeln durch
Pruning der Regelmenge (wobei auch die Kollekti-
onshiufigkeit beriicksichtigt wird) durch eine modifizier-
te Version des PRISM Algorithmus (siehe [Cendrowska,
1987]) bestimmt. Dafiir werden zunichst automatisch ne-
gative Belege erstellt und Precisionwerte fiir die Regeln be-
rechnet. Anschliefend werden die Regeln ausgewihlt, die
eine festgelegte Mindestprecision sowie eine Mindestvor-
kommenshiufigkeit aufweisen.

4 Automatisch akzeptierte Belege

Der letzte Abschnitt hat verdeutlicht, dass der bisheri-
ge Ansatz am Anfang einen hohen manuellen Aufwand
benotigt. Deswegen ist es unser Hauptziel einen Algo-
rithmus zu entwickeln, der Belege automatisch generieren
kann, um diesen Aufwand zu reduzieren.

Die Annahme, dass Schreibvarianten ein bestimmtes
MaB an Regularitit beinhalten, bildet die Basis fiir den re-
gelbasierten Ansatz. Basierend auf dieser Annahme sollen
im Folgenden auch die Belege automatisch generiert wer-
den. Die richtige moderne Form einer Schreibvariante be-
findet sich hédufig unter den Vorschldgen des Spellcheckers.
Wir nehmen an, dass diese Regularititen zwischen moder-
ner Form und Schreibvariante deutlich seltener auch zwi-
schen Schreibvarianten und falschen Vorschldgen zu finden
sind. Deswegen konzentriert sich unser Algorithmus (siehe
Abbildung 1) auf das Problem, den richtigen Vorschlag des
Spellcheckers zu einer Variante zu bestimmen. Dabei wird
der Vorschlag ausgewihlt, der iiber die hidufigeren Regel-
kandidaten verfiigt.

Aus jeder unbekannten Schreibweise und den zu-
gehorigen Vorschldgen wird ein Beleg generiert (siehe Ta-
belle 1). Diese Belege bilden die Trainingsmenge aus der
mogliche Regelkandidaten generiert werden. Da wir in die-
sem Schritt noch nicht die endgiiltigen Regeln generieren,

sind hier die unterschiedlichen Regelkandidaten nicht re-
levant und es werden nur die Regelkerne betrachtet. Auf
diese Weise erhalten wir eine eindeutigere Verteilung der
Regeln.

Je héufiger ein Beleg in unterschiedlichen Belegen auf-
taucht, desto hoher ist die Wahrscheinlichkeit, dass die
Regel sinnvoll ist. Deswegen wird auch die Precision fiir
Belege, die auf hiufigeren Regelkernen basieren, hoher
sein. Demzufolge wird in jedem Durchlauf von den nicht
akzeptierten Regelkandidaten derjenige mit der groften
Hiufigkeit akzeptiert (siehe Tabelle 2). Haben mehrere Re-
gelkandidaten die gleiche Hiufigkeit werden zunichst Sub-
stitutionsregeln akzeptiert, da diese meistens eine hohere
Precision als Einfiige- und Loschregeln haben. Z. B. wird
1 — 1y gegeniiber s — (), ) — h bevorzugt.

Regelkern | Regelhiiufigkeit [ Entscheidung
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Tabelle 2: Beispiel fiir sortierte Regelkerne

Vorschlag Maogliche Entscheidung
Variante
Geschicklichkeit | Geschicklichkeyt | akzeptieren
jederzeit jederzeyt akzeptieren
obgleich obgleych akzeptieren
Sonderheit Insonderheyt markiere ¢ — y
als akzeptiert

Tabelle 3: Beispiel zur Akzeptanz des Regelkerns ¢ — y

Nachdem wir einen Regelkandidaten akzeptiert haben,
werden die zugehorigen Belege (und damit die Vorschldge
der Rechtschreibpriifung) betrachtet. Basiert ein Beleg nur
auf der akzeptierten Regel, wird er direkt akzeptiert. Ba-
siert er auf mehreren Regeln, wird er akzeptiert, wenn alle
anderen Regeln ebenfalls akzeptiert sind. Ansonsten wird
lediglich markiert, dass der Regelkandidat akzeptiert ist
(siehe Tabelle 3).

Nachdem wir nun akzeptierte Vorschldge haben, konnen
wir im ndchsten Schritt falsche Vorschlidge aussortieren.
Dafiir nehmen wir an, dass zu jeder Schreibvariante nur ei-
ne moderne Schreibung existiert. Dadurch konnen wir die
weiteren Vorschlidge fiir historische Schreibweisen entfer-
nen. Diese Annahme stellt eine Vereinfachung dar. Wie
Pilz [Pilz, 2009] gezeigt hat, verfiigt die Schreibvarian-
te Hunngern iber die modernen Formen Ungarn und
Hungern. Die Vereinfachung ist an dieser Stelle not-
wendig, um die automatische Beleggenerierung iiberhaupt
zu ermoglichen und somit den manuellen Aufwand fiir
die Konstruktion der Trainingsdaten deutlich zu reduzie-
ren. Diese Einschrinkung gibt es bei der spiteren ma-



Bilde Trainingsmenge aus Vorschldgen
Generiere Regelkandidaten

(nur Regelkerne)

Solange Regelkandidaten r; mit Regelhdufigkeit > min Regelhdufigkeit existieren
Sortiere Regelkandidaten nach Haufigkeit
Akzeptiere den hdufigsten nicht akzeptierten Regelkandidaten 71y
Markiere den Regelkandidaten r; flir alle zugehOrigen Vorschldge s; als

markiert

Akzeptiere alle s; bei denen alle Regelkandidaten akzeptiert wurden
Wenn s; akzeptiert ist 1l&sche alle konkurrierenden Vorschlidge s

Abbildung 1: Algorithmus zur automatischen Beleggenerierung

Vorschlag | Mogliche Varianten | Regelkandidaten
Geschicklichkeit Geschicklichkeyt Ty
Ungeschicklichkeit | Geschicklichkeyt un — 0,1 =y
Unschicklichkeit Geschicklichkeyt un — ge, 1 — Y
Schicklichkeit Geschicklichkeyt 0 —gei—vy
Geschwisterlichkeit | Geschicklichkeyt w — 0, ster = ck,i =y
jederzeit jederzeyt 1=y

jederart jederzeyt ar — zey

jederlei jederzeyt Il —z,1—yt
jedermann jederzeyt mann — zeyt
derzeitig jederzeyt 0 —je, i —1y,ig—0

Tabelle 1: Beispiel fiir Trainingsdaten und generierte Regeln

nuellen Bearbeitung von Belegen nicht. Aulerdem gehen
wir davon aus, dass die Regeln, die durch diese Annah-
me verloren gehen, durch andere Belege mitgeneriert wer-
den. Wihrend des Loschungsprozesses werden die falschen
Belege auch von weiteren zugehorigen Regelkernen ent-
fernt. AnschlieBend startet der Prozess wieder mit dem
hiufigsten unbehandelten Regelkandidaten.

Der Benutzer kann diesen Prozess durch folgende Para-
meter beeinflussen:

e Minimale Wortldnge: Rechtschreibprogramme gene-
rieren fiir kurze Worter meistens mehr Vorschlige als
fiir lange Worter. Zusitzlich ist die Wahrscheinlich-
keit eine falsche historische Form zu generieren, deut-
lich hoher, weil sich kurze Worter mit einer grof3eren
Wahrscheinlichkeit dhneln als lange Worter. Deswe-
gen kann die Precision fiir die automatischen Belege
durch eine minimale Wortldnge erhoht werden.

e Minimale Anzahl an Regelvorkommen: Der Kern un-
seres Ansatzes besteht darin, dass die Regelhdufigkeit
ein Indikator fiir die Precision ist. Deswegen ist die
Regelhdufigkeit ein offensichtlicher Parameter. Als
untere Grenze muss dariiber hinaus eine Regel min-
destens zweimal vorkommen.

e Maximale Anzahl der Regelanwendungen pro Wort:
Je mehr Regelanwendungen benétigt werden, um ein
modernes Wort auf eine potenzielle Variante abzu-
bilden, desto unwahrscheinlicher ist es, dass es sich
um eine Schreibvariante handelt. Insbesondere kurze
Worter konnen sehr leicht auf komplett andere Worter
abgebildet werden. Z. B. kann durch drei Regelanwen-
dungen auf derzeitig das Wort jederzeyt generiert wer-
den (siehe Tabelle 1).

Aus dieser Parameterauswahl bevorzugt der Historiker
moglicherweise eine kiirzere Wortldnge, eine geringere
Anzahl an Regelvorkommen sowie eine hohere maximale
Anzahl an Regelanwendungen, um einen hohen Recall zu

erreichen. Auf diese Weise kann er, sofern er mochte, direkt
mit der Suche auf der Kollektion beginnen. Im Gegensatz
dazu wird der Linguist eventuell genau die umgekehrte Pa-
rameterauswahl treffen.

Der vorgestellte Ansatz wurde bereits in den RuleGe-
nerator integriert. Der RuleGenerator ist ein interaktives
Werkzeug und bietet eine graphische Benutzeroberfliche
mit der der Benutzer Belege sammeln (siehe [Awakian,
2010]) und Regeln generieren kann (siehe [Korbar, 2010]).
Die Ergebnisse des Prozesses zur automatischen Regelge-
nerierung werden dem Benutzer in einer graphischen Be-
nutzeroberfliche in Form einer Liste angezeigt (siche Ab-
bildung 1). Darin werden zur Zeit Tripel aus moderner
Wortform, Schreibvariante und den zugehdrigen Regeln
dargestellt. Der Benutzer kann anschlieend einzelne Be-
lege oder alle Belege komplett akzeptieren. Zusitzlich bie-
tet die Liste Zugang zu den Textstellen in denen die Vari-
anten vorkommen. Dadurch kann der Benutzer die Worter
auch in dem Kontext betrachten, wenn der Bedarf besteht.
Im Anschluss an die Bearbeitung der automatischen Belege
kann der Benutzer aus den noch nicht zugeordneten unbe-
kannten Wortern weitere Belege bilden.

5 Evaluierung

Als Testkollektion wurde unsere Belegedatenbank gewihlt.
Sie wurde basierend auf Texten der Nietzsche Rezepti-
on* sowie weiteren kleineren Kollektionen® aufgebaut. Die

‘nttp://www2.inf.uni-due.de/
Studienprojekte/Nietzsche/pp2001/die_cd/
die_cd.htmg.a.27.08.2010

SDigitales Archiv Hessen-Darmstadt http://www.
digada.de/index.html g.a. 27.08.2010, Bibliotheca
Augustana. FH Augsburg. http://www.hs-augsburg.
de/~harsch/augustana.html, g.a. 27.08.2010, docu-
mentArchivde http://www.documentarchiv.de ga.
27.08.2010



Anzahl Belege

1000 | 2000 | 3000 [ 4000 [ 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 [ 10000

Precision 028 025 025 |024 |022 |09 | 0,18 | 0,18 | 0,17 | 0,17
Recall Regel 0,55 | 047 | 050 | 047 | 050 | 050 | 051 | 0,51 | 0,50 | 0,49
Recall Regelvorkommen | 0,91 | 0,90 | 0,92 | 0,92 | 094 | 095 | 0,95 | 0,95 | 0,96 | 0,96

Tabelle 4: Recall und Precision fiir Regelkerne auf Basis Testdaten des jeweiligen Durchlaufs

Anzahl Belege
1000 | 2000 | 3000 [ 4000 | 5000 | 6000 [ 7000 [ 8000 [ 9000 [ 10000
Regel Automatisch | 0,14 | 0,24 | 0,31 | 0,36 | 0,39 | 0,41 | 0,43 | 0,46 | 0,47 | 0,49
Manuell 0,26 | 0,51 | 0,63 | 0,77 | 0,80 | 0,82 | 0,84 | 090 | 094 | 1
Regelvorkommen Automatisch | 0,10 | 0,20 | 0,30 | 0,39 | 0,48 | 0,58 | 0,68 | 0,77 | 0,86 | 0,96
Manuell 0,10 [ 0,22 [ 032 | 042 | 052 | 061 [0,71 [080 | 090 |1

Tabelle 5: Recall fiir Regelkerne auf Basis Gesamttestdaten

Do you want to accept the following variant pairs?

Modern Historical Rules
traktat tractat k-= ¢ -
punkte puncte k= ¢
kollegium collegium k-=¢
punkten puncten k->c
konvention convention k-=c
staatsakten staatsacten k-=c =
kollegi collegien k= ¢

ratifika Bundesrepublik Deutschland Deutsche Demokratische
Frakta Republik International Quelle: Corpus Juris Confoederationis
intere; Germanicae oder Staatsacten fir Geschichte und

allerhd offentliches Recht des Deutschen Bunds, hrsg. v. Philipp
beschi Anton Guido Meyer, Teil 1. Staatsvertrage, 3. Aufl.,..
suspendieren suspendiren e =

weiteren weitern
einsonderheit insonderheit

[e)
v

(1]

religionsteile religionstheile = h
teil theil = h
erteilen ertheilen > h
botschaftern bothschaftern = h
teils theils > h
raten rathen = h
tunlichst thunlichst = h

= h

= d

theuersten
reichsdeputation
erheischet
schlusse

teuersten
reichsreputation
erheischest
schlusses

(A

oo [

[4]

+ Accept 7 Later @ Close

Abbildung 2: Benutzeroberflidche fiir automatische Belege

Texte stammen iiberwiegend aus dem 16. bis 19. Jahrhun-
dert. An diesem Beispiel soll nachvollzogen werden, wie
viel manueller Aufwand bei der Erstellung einer Trainings-
kollektion gespart werden kann. Um den sukzessiven Auf-
bau der Kollektion nachzustellen, wurde die Anzahl der als
Testdaten verwendeten Belege von 1000 schrittweise um
jeweils 1000 bis auf 10000 Belege erhoht. Fiir jede Test-
menge wurde unser Verfahren angewendet. Als Parame-
tereinstellung wurde mit einer Mindestwortldnge von fiinf,
mindestens zwei Regelvorkommen und maximal zwei Re-
gelanwendungen pro Wort eine recallorientierte Auswahl
getroffen. Dies wird insbesondere durch den geringen Wert
fiir die minimale Vorkommenshaufigkeit der Regeln deut-
lich.

Es wurden zunéchst Recall und Precisionwerte fiir die
Regelkerne berechnet (siche Tabelle 4). Die Precision sinkt
von 0,28 Punkten bei 1000 Belegen bis 0,17 bei 10000 Be-
legen. Dies lésst sich durch die deutliche Parameterwahl
zu Gunsten des Recall erkldren. Da eine Regel nur zwei-
mal vorkommen musste, um akzeptiert zu werden, steigt
mit steigender Anzahl an Testdaten auch die Wahrschein-
lichkeit, dass ein falscher Regelkern in einem weiteren po-
tenziellen Belegpaar vorkommt. Beim Recall sind dagegen
keine Auswirkungen der steigenden Anzahl der Trainings-
daten zu bemerken. Er hat eine Spannbreite von 0,47 bis
0,55. Somit ldsst sich ungefdhr die Hilfte der Regelkerne
automatisch generieren.

Da sich die einzelnen Regeln sehr stark in ihrer Anwen-
dungshéufigkeit unterscheiden, wurde zusitzlich auch noch
der Recall basierend auf der Vorkommenshaufigkeit der
einzelnen Regeln berechnet. Hier zeigt sich deutlich, dass
vor allem die besonders hiufigen Regeln generiert werden,
da immer mindestens 90 % der Regelkerne gefunden wer-
den.

Um die Entwicklung der Regelabdeckung einschitzen
zu konnen, wurde noch die Entwicklung der Recallwerte
der Regelkerne bezogen auf die Gesamtmenge der Belege
berechnet (siehe Tabelle 5). Als Vergleichbasis fiir unser
Verfahren diente dabei der Recall der Regelkerne bei ma-
nueller Erstellung der Testkollektion. Der Benutzer muss
2000 Belege manuell betrachten, um denselben Recall zu
erreichen wie mit dem automatischen Verfahren. Betrach-
tet man den manuellen Aufbau der Testkollektion bezogen
auf die Regelhédufigkeit zeigt sich, dass der Benutzer sogar
tiber 9000 Belege manuell erzeugen muss, um den Recall
so zu erhohen, wie er es mit den automatisch erzeugten Be-



Anzahl Belege

1000 | 2000 | 3000 | 4000 [ 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | 9000 | 10000

Automatische Belegabdeckung | 0,88 | 0,91 | 0,93

093 [ 094 | 094 | 094 | 095 | 095 | 095

Manuelle Belegabdeckung 0,91 | 0,95 | 0,96

098 | 098 | 098 |09 |09 |1 1

Tabelle 6: Recall Belegabdeckung

legen konnte.

Um festzustellen, wie viele Belege man mit den gene-
rierten Regelkernen wiederfinden konnte, wurde auch noch
der Recall fiir die Belegabdeckung berechnet (siehe Tabel-
le 6). Dies geschah sowohl fiir die automatische als auch
fiir die manuelle Vorgehensweise. Dabei zeigt sich, dass
in beiden Fillen bereits mit den aus 1000 Belegen gene-
rierten Regeln fast 90% der Belege abgedeckt werden. Da-
durch wird nochmals die Regelhaftigkeit von Schreibvari-
anten gezeigt. Der Benutzer muss in etwa 2000 Belege ma-
nuell bewerten, um denselben Recall wie beim automati-
schen Ansatz zu erzielen.

6 Fazit

In diesem Artikel wurde ein Ansatz zur automatischen
Konstruktion von Belegen vorgestellt. Die Belege werden
als Eingabe fiir den Prozess der Regelgenerierung benétigt,
der Retrieval in Texten mit nicht-standardisierter Recht-
schreibung ermoglicht. Der vorgestellte Ansatz bietet dem
Benutzer die Moglichkeit mehrere Parameter einzustellen.
Dadurch ist der Ansatz sehr flexibel, weil der Benutzer den
Prozess der Beleggenerierung entsprechend seiner Erwar-
tungen an Recall und Precision beeinflussen kann.

Die Evaluierung hat deutlich gezeigt, dass die hiufigen
Regelkerne ausgewihlt werden. Wenn der Benutzer diese
direkt akzeptiert, muss er sich nur noch die Worter an-
schauen, bei denen es nicht moglich war, einen Vorschlag
automatisch zuzuordnen. Im weiteren Verlauf des Projek-
tes soll daran gearbeitet werden, die Liste der verblieben
unbekannten Worter nach sinkender Irregularitiit zu sortie-
ren.

Da die automatische Belege bereits nach sinkender
Hiufigkeit sortiert sind, wird diese Liste demnichst an-
hand der Regeln sortiert. Dadurch bekommt der Benutzer
schneller einen Uberblick iiber mogliche Regeln. AuBer-
dem lésst sich so neben veridnderten Parametereinstellun-
gen auch die relativ geringe Precison steigern, weil der Be-
nutzer die automatischen Belege schneller bearbeiten kann.
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