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1 Einleitung

1.1 Hintergrund und Motivation

Die Menge an Publikationen im biomedizinischen Bereich wichst stetig und damit
einhergehend auch der Bedarf an Verfahren, welche in der Lage sind, aus den da-
durch entstehenden grofien Fachtext-Korpora nur die Informationen zu liefern, die be-
stimmten Sachverhalten entsprechen. Dies sind oftmals Fragen nach bestimmten Wort-
Wort-Beziehungen, wie beispielsweise Protein-Protein-Interaktionen, Protein-Funktions-
Zusammenhénge oder Gen-Krankheits-Beziehungen.

Fiir solche Arten der Informationsextraktion (IE) wurden bisher vor allem Co-
occurence- dﬂ] B] E] oder Pattern Matching-Verfahren M] H] da] H] aus dem Natural Lan-
guage Processing (NLP) eingesetzt. Co-occurence-Verfahren gehen davon aus, dass eine
Wort-Wort-Beziehung existiert, wenn sich beide Worter gleichzeitig im selben Satz be-
finden. Pattern Matching-Verfahren basieren darauf, dass sich zwei Worter nicht nur im
selben Satz befinden, sondern dass sie auflerdem gemeinsam in einem Pattern vorkom-
men miissen, welches extern (beispielsweise in einer Lexikon-Datenbank) gespeichert ist.
In jiingerer Zeit versucht man zudem, Parsing-Verfahren einzubinden [§][9][10], welche
die grammatikalische Struktur eines Satzes analysieren. Parsing-Verfahren sind in der
Lage, auch verschachtelte Wort-Wort-Beziehungen zu finden, bei denen die beiden zu-
erst genannten Verfahren versagen. Diese arbeiten nur auf der Satzoberfliche, es findet
also keinerlei Untersuchung der grammatikalischen Beziehungen der Worter zueinander
statt.

Fiir diese Zwecke eingesetzte Parser lassen sich in die zwei grofen Gruppen der Con-
stituent Parser und Dependency Parser einteilen. Ein Constituent Parser liefert bei
Eingabe eines Satzes einen Constituent Tree und ein Dependency Parser einen Depen-
dency Graphen. Beim Betrachten dieser Grapharten lassen sich anhand der durch sie
kodiert dargestellten Syntax des Satzes sofort Aussagen dariiber machen, welche Worter
in welcher Beziehung zueinander stehen. Vergleicht man wiederum Constituent Trees
und Dependency Graphen miteinander, dann enthalten erste zwar mehr linguistische
Informationen als zweite, dafiir sind in Dependency Graphen Wort-Wort-Beziehungen
expliziter dargestellt. Denn ein Dependency Graph ist direkt aus den Waortern des Satzes
aufgebaut und kommt ohne eine abstrakte Superstruktur aus, wie sie die Constituents in
einem Constituent Tree bilden. Aus diesem Grund sind Dependency Graphen potentiell

5. 430

Andererseits sind von den beiden vorgestellten Syntax-Beschreibungsformen Consti-

niitzlicher fiir IE-Aufgaben der oben beschriebenen Art.



tuent Trees ohne Zweifel die haufiger in der Linguistik und im NLP angewandte Form.
Dies hat drei entscheidenende Auswirkungen. Zum ersten existieren wesentlich mehr mit
Constituent Trees als mit Dependency Graphen hand-annotierte Korpora (sogenannte
Treebanks). Zum zweiten wurden bisher mehr Constituent Parser als Dependency Parser
entwickelt und damit einhergehend wurden Constituent Parser hiufiger in der Praxis
eingesetzt und getestet. Zum dritten hat sich mit der Zeit ein de facto Standard fiir
die Annotation von Constituent Trees herauskristallisiert, ndmlich die Topologie und
Constituent-Bezeichnungen der Penn Treebank ], welche hand-annotierte Zeitungs-
artikel des Wall Street Journals umfasst. Fiir Dependency Graphen existiert solch ein
Standard bisher nicht, d. h. jeder Parser und jedes Korpus benutzt eigene Annotationen.

Aus TE-Sicht ist dies ein Dilemma: Zum einen méchte man gern Dependency Graphen
benutzen, was vor allem auch Performanz-Vergleiche verschiedener Dependency Parser
einschliessen muss. Zum anderen existieren fiir solche Zwecke benétigte Standards und

in der Praxis haufig eingesetzte Parser nur auf Constituent-Ebene.

1.2 Ziel und Aufbau dieser Arbeit

In dieser Arbeit werden zwei Constituent Parser auf Basis von Dependency Graphen
evaluiert, es werden also beide Parsing-Verfahren miteinander kombiniert. Damit soll
demonstriert werden, dass sich die im vorangegangenen Abschnitt [Tl beschriebenen
Probleme in gewisser Hinsicht 16sen lassen, denn es wird bei diesem Vorgehen sowohl der
fiir Constituent Trees existierende Standard ausgenutzt, als auch dem Wunsch Rechung
getragen, verschiedene Parser auf Ebene der Dependency Graphen zu evaluieren. Die
Parser werden beziiglich ihrer Genauigkeit und Geschwindigkeit evaluiert. Dariiber hin-
aus wird an Beispielen gezeigt, dass sich die Parser mit Hilfe von Dependency Graphen
auch relativ leicht beziiglich konkreter biomedizinischer TE-Aspekte evaluieren lassen.
Diese Vorgehensweise orientiert sich stark an der von CLEGG und SHEPHERD, welche
bereits ein Paper zu selbiger Thematik veroffentlicht haben [13].

Die einzelnen fiir diesen Vorgang benotigten Schritte werden in Abschnitt B dieser Ar-
beit detailliert beschrieben, worauf im Abschnitt @ die Evaluation folgt. Zuvor werden
in Abschnitt 2 die linguistischen Grundlagen von Constituent Trees und Dependen-
cy Graphen erldutert und schliellich findet in Abschnitt [l eine Zusammenfassung und

Diskussion der Ergebnisse statt.



2 Linguistische Grundlagen

2.1 Constituent Trees

Ein Constituent Tree (auch Syntax-Baum oder Parsebaum) ist eine Darstellungsform fiir
die grammatikalische Struktur (die Syntax) eines Satzes. Formal ist dies ein Baum, bei
dem die Menge der Label der Blattknoten der Menge der Worter der Sprache (in dieser
Arbeit das englische Vokabular) und die Menge der Label der Nicht-Blattknoten der
Menge von bestimmten linguistischen Komponenten —sogenannten Constituents (auch
Phrasen) —entspricht. Der Wurzelknoten ist dem Constituent S zugeordnet. Eine Bei-
spielauswahl von Constituent-Typen der Penn Treebank sieht man in Tabelle [l und ein
Beispiel fiir einen Constituent Tree in Abbildung [ (fiir die vollstindige Beschreibung
aller Constituents der Penn Treebank siehe BIES et al. [14]).

Constituent-Typ | Bedeutung
S | Simple Clause
NP | Noun Phrase
PP | Prepositional Phrase
VP | Verb Phrase
ADJP | Adjective Phrase
CONJP | Conjunction Phrase

Tabelle 1: Auswahl an Constituents-Typen der Penn Treebank

Anhand des Baumes in Abbildung [ lasst sich erkennen, dass jedes Wort als Vater-
knoten immer einen Constituent besitzt, dieser wiederum selbst einen Constituent als
Vaterknoten hat usw. bis schliellich die Wurzel erreicht wird. Dies entspricht der linguis-
tischen Auffassung, welche erstmalig 1947 von WELLS dﬂ] vorgestellt wurde, dass sich
Worter zu einer Art Einheit —einem Constituent —zusammenfassen lassen. Der grofite
gemeinsame Constituent ist demnach S, welcher den kompletten Satz umfasst. In der
Abbildung lassen sich die Worter ,, T-cell“ und ,activation zu einem Constituent des
Typs NP (Noun Phrase) zusammenfassen, stellt man das Wort ,,during“ noch davor,
lassen sich alle drei Worter zu einem Constituent des Typs PP (Prepositional Phrase)
zusammenfassen usw.

Zur automatischen Generierung solcher Béaume fiir einen vorhandenen Korpus werden
Constituent Parser eingesetzt. Ein Parser ist eine Implementation von verschiedenen
Ableitungsregeln, die ausdriicken, aus welchen Constituents andere Constituents bzw.

Worter abgeleitet werden konnen. Diese Regeln kann man den Parsern entweder mit-
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Abbildung 1: Constituent Tree des Satzes ,, Two well-characterized Ets family mem-
bers, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally expressed during T-cell activati-
on.“ aus der GENIA Treebank (ohne Beriicksichtigung von POS Tags und
Satzzeichen)

geben oder man lasst sie die Regeln lernen, indem auf einem hand-annotierten Korpus
(einer Treebank) die Haufigkeiten gezéhlt werden, wie oft welche Regel zutrifft. Bekann-
te im biomedizinischen NLP bereits zum Einsatz gekommene Constituent Parser der
zweiten Variante sind beispielsweise die in dieser Arbeit verwendeten Bikel @] und St-
anford Parser [17] oder der Charniak Lease Parser |18]. Beispiele fiir Constituent Tree-

banks sind die bereits erwihnte Penn Treebank [12], die in dieser Arbeit verwendete
GENIA Treebank @] oder das deutsche TIGER Korpus @]

2.2 Dependency Graphen

Eine alternative Beschreibungsform der grammatikalischen Struktur eines Satzes, welche
ihren Ursprung 1959 in einer Arbeit von LUCIEN TESNIERE hat ], ist ein Dependen-
cy Graph. Anders als ein Constituent Tree setzt dieser nicht verschiedene abstrakte syn-
taktische Einheiten (in Form von Constituents), sondern die Worter selbst in Beziehung
zueinander. Demnach stellen in einem Dependency Graphen die Knoten die Worter des
Satzes und die Kanten die Beziehungen bzw. Abhéngigkeiten (Dependencies) zwischen
den Wortern dar. Ein Dependency Graph ist zudem gerichtet, was bedeutet, dass ein
Wort von einem anderen Wort abhéngt, aber nicht umgekehrt. Ein Auszug der vom
Stanford Tool benutzten Dependencies ist in der Tabelle [2 zu sehen und ein Beispiel fiir
einen Dependency Graphen in Abbildung [ (fiir die VollstéindiEAuﬂistung aller vom

).

Stanford Tool benutzten Dependencies siche MARNEFFE et al.



Dependency-Typ | Bedeutung
subj | Subject
nsubj | Nominal Subject
obj | Object
conj | Conjunction
auxpass | Passive Auxiliary
prep | Prepositional Modifier

Tabelle 2: Auswahl an Dependency-Typen des Stanford Tools

Ein Dependency Graph ist in der Regel ein gerichteter Baum, das heifit er ist zyklenfrei
und zwischen zwei Knoten existiert nur ein Pfad (allerdings gibt es auch Ausnahmen mit
mehr als einem Pfad, wie in Abschnitt dieser Arbeit noch zu sehen sein wird, weshalb
hier im Allgemeinen von Graphen gesprochen werden muss). Die Wurzel bildet das Verb
des Satzes, was der linguistischen Vorstellung entspricht, dass vom Verb alle anderen
Worter entweder direkt oder indirekt iiber weitere Worter abhéingen. Im Beispielgraphen
in Abbildung 2l hingen die Worter ,,members®, , are”, , reciprocally“ und , during® direkt
vom Verb , expressed” ab, alle anderen Worter hingen entweder direkt oder indirekt von

diesen vier Wortern ab usw.

expressed
’@%ﬁ@a&s\fw
members reciprocally during
well-characterized family Ets-1 activation
Vi
Ets-2 T-cell

Abbildung 2: Dependency Graph des Satzes ,, Two well-characterized Ets family mem-
bers, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally expressed during T-cell activation.“

aus der GENIA Treebank

Die automatische Generierung eines Dependency Graphen fiir einen Satz erfolgt auch

hier wieder iiber einen Parser —diesmal iiber einen Dependency Parser. Ahnlich wie ein



Constituent Parser ist dies eine Implementation von verschiedenen Regeln, nur dies-
mal eben nicht auf Ebene von Constituents, sondern von Wortern. Diese konnen dem
Programm auch wieder entweder per Hand mitgegeben werden oder aus einem hand-
annotierten Korpus gelernt werden, wobei jeder Wort-Wort-Beziehung eine bestimmte
Wahrscheinlichkeit zugewiesen wird. Beispiele fiir Dependency Parser sind der in dieser
Arbeit verwendete Stanford Parser (bzw. seine Transformations-Komponente) [17], der
Link Grammar Parser [23] oder der Minipar Parser [24]. Beispiele fiir mit Dependen-
cy Graphen annotierte Korpora sind die Prague Dependency Treebank ] oder die
PARC 700 Dependency Bank @]

3 Vorgehen

3.1 Ablauf und beteiligte Komponenten

Wie eingangs beschrieben, werden in dieser Arbeit beide géngigen Parsing-Verfahren
kombiniert in der Art, dass die auf Constituent Ebene vorhandenen Standards, Korpora
und Praxis-bewéahrte Parser ausgenutzt werden, die Endanwendung (beispielsweise eine
[E-Aufgabe) aber auf Ebene von Dependency Graphen stattfindet. Dieser Ebenenwech-
sel wird moglich durch die im Stanford Parser ] @] ] integrierte Constituent-Tree-
nach-Dependency-Graph-Transformations-Komponente (im Folgenden als Stanford Tool
bezeichnet), welche einen Constituent Tree anhand von bestimmten Mapping-Regeln in
einen Dependency Graph umwandelt ] Als Beispielendanwendung wird im Folgenden
eine Evaluation durchgefiihrt.

Folgende Schritte werden dafiir bendtigt: Zunédchst miissen die zu vergleichenden Con-
stituent Parser jeweils auf ein biomedizinisches Korpus angewandt werden. Dadurch ent-
steht pro Parser eine Menge von Constituent Trees. Das Korpus soll als Goldstandard
fungieren, d. h. die Parser Outputs sollen gegen dieses Korpus evaluiert werden. Dies
bedeutet, dass es bereits in Form von hand-annotierten Constituent Trees vorliegen muss
und davon ausgegangen werden kann, dass diese Annotationen korrekt sind. Der néchste
Schritt ist der Wechsel auf Dependency-Graph-Ebene, d. h. die Anwendung des Stan-
ford Tools auf die Constituent Trees der Parser und des Goldstandards. Auf Basis der
entstehenden Dependency Graphen erfolgt dann schlieflich die eigentliche Evaluation.

Die fiir die konkrete Durchfiihrung benutzten Komponenten sind der Bikel Par-
ser in der Version 0.9.9¢ @] dﬁ] und der oben bereits erwéhnte Stanford Parser in
der Version 1.6 als die zu vergleichenden Constituent Parser, die GENIA Treebank
Beta 2 Version dﬂ]—welche 1761 Sétze in 200 biomedizinischen Abstracts aus der



MEDLINE-Datenbank enthélt —als hand-annotierte Treebank und das bereits erwéhnte
Stanford Tool als Transformations-Tool. Alle Komponenten sind frei verfiighar, die Par-
ser und das Stanford Tool sind Open Source Software. Das Stanford Tool ist im Stan-
ford Parser enthalten, kann aber extern aufgerufen werden. Sémtliche in den Zwischen-
schritten benotigte Modifikationen der In- und Outputs wurden vom Autor durch eigene

Skripte in der Programmiersprache Perl realisiert.

3.2 Treebank strippen

Damit die Parser auf die Treebank angewandt werden kénnen (und ihre eigenen Trees
erstellen), muss diese zundchst im Klartext vorliegen, es miissen also samtliche Annota-
tionen entfernt werden, d. h. alle Constituents und POS Tags (Part Of Speech Tags—
sieche Abschnitt B3]). In der GENIA Treebank steht ein Constituent immer direkt hinter
einer o6ffnenden Klammer. Sein Geltungsbereich endet an der dazu gehérenden schlie-
Benden Klammer und umfasst alle zwischen diesen Klammern stehenden Worter. Die
hinter jedem Wort des Satzes durch einen Slash gekennzeichneten Annotationen sind die
POS Tags. Beide Konventionen entsprechen denen der Penn Treebank. In Abbildung
siecht man die typische Darstellung eines annotierten GENIA-Satzes (Constituents sind

blau, POS Tags rot hervorgehoben) und sein gestripptes Klartext-Pendant.

(S (NP-SBJ-71 (NP Two/CD well-characterized/JJ Ets/NN family/NN members/NNS)
,/, (NP-COOD (NP Ets-1/NN) and/CC (NP Ets-2/NN)) ,/,) (VP are/VBP (ADVP
reciprocally/RB) (VP expressed/VBN (NP *-71/-NONE-) (PP-TMP during/IN (NP
T-cell/NN activation/NN)))) ./.)

4

Two well-characterized Ets family members, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally

expressed during T-cell activation.

Abbildung 3: In GENIA hand-annotierte (oben) und gestrippte Klartext-Version (un-
ten) des Satzes ,Two well-characterized Ets family members, Ets-1 and
Ets-2, are reciprocally expressed during T-cell activation.*

3.3 Part Of Speech Tagging

Das separate POS Tagging des Klartextes ist ein optionaler Schritt, da viele Parser
selbst iiber ein POS-Tag-Modul verfiigen. Allerdings erwarten manche, wie beispiels-

weise der in dieser Arbeit benutzte Bikel Parser, bereits vorgetaggten Text. Deshalb



soll dieser Zwischenschritt hier auch Beachtung finden. Ein POS Tagger ordnet jedem
Wort /Satzzeichen seine Wortart (Part Of Speech) zu. Fiir biomedizinische Texte eignet
sich der Medpost Tagger [30], welcher auf einer Auswahl von biomedizinischen Texten aus
der MEDLINE-Datenbank trainiert wurde. Neben einem eigenen Output-Format bietet
Medpost an, die POS Tags im Penn-Treebank-Format zu annotieren, was hier auch ge-
tan wurde. Der entstehende Output hat die Form Wort/P0OS Tag. In Abbildung [ sieht
man den Klartext-Beispielsatz und den entstandenen Text mit POS Tags, welche blau

hervorgehoben sind.

Two well-characterized Ets family members, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally
expressed during T-cell activation.

4

Two/CD well-characterized/JJ Ets/NN family/NN members/NNS ,/, Ets-1/NN
and/CC Ets-2/NN ,/, are/VBP reciprocally/RB expressed/VBN during/IN
T-cell/NN activation/NN ./.

Abbildung 4: Klartext-Version (oben) und POS-getaggte Version (unten) des Satzes
» Two well-characterized Ets family members, Ets-1 and Ets-2, are reci-
procally expressed during T-cell activation.*

Trotz Benutzung des Penn-Output-Formats muss der von Medpost generierte Text in
einigen kleinen Punkten nachbearbeitet werden. Dies betrifft hauptsédchlich Klammern-
und Sonderzeichen-Behandlung. So werden beispielsweise in der Penn Treebank (und
GENIA Treebank) 6ffnende Klammern als ~LRB-, geschlossene Klammern als ~RRB- usw.
dargestellt, Medpost zeigt sie aber als einzelne ASCII-Zeichen an (Siehe Abbildung [Hl zur

Veranschaulichung).

- expression/NN of/IN the/DT 1,25-(0H)2D3/NN receptor/NN ---

4

- expression/NN of/IN the/DT 1,25--LRB-0OH-RRB-2D3/NN receptor/NN - --

Abbildung 5: Medpost-POS-Format (oben) und modifiziertes Medpost-POS-Format
(unten) des Satzauszuges ,expression of the 1,25-(OH)2D3 receptor*

3.4 Parsing

Wie in Abschnitt 2. Tlbereits angesprochen, miissen die beiden hier benutzten Constituent

Parser vor ihrem Einsatz trainiert werden, d. h., dass sie die Regeln, nach denen sie



spiter einen Klartext in verschiedene Constituents teilen, lernen miissen. Dies tun sie
durch Betrachten eines bereits korrekt annotierten Korpus. Je héufiger eine Regel fiir
bestimmte Constituent-Wort-Ableitungen in diesem Korpus zutrifft, desto hcher wird
ihre zugehorige Wahrscheinlichkeit und desto wahrscheinlicher wird diese Ableitung bei
einem spéteren Parsvorgang angewendet, wenn das Wort gesehen wird.

Beide Parser dieser Arbeit wurden auf einem Auszug der bereits angesprochenen Penn
Treebank trainiert. Da diese aus Artikeln des Wall Street Journals besteht, ist sie sicher-
lich nicht die optimale Trainingsgrundlage fiir einen Parser, welcher spéter einen biomedi-
zinischen Korpus parsen soll. Allerdings existieren zur Zeit noch keine biomedizinischen
hand-annotierten Korpora, die grofl genug wéren, um die Parser darauf zu trainieren
]. So enthilt der hier zum Training verwendete Auszug der Penn Treebank (Section
02-21) 39832 Sétze, die groften bisher vorhandenen biomedizinischen Treebanks um-
fassen lediglich 500 (GENIA Treebank) bzw. 642 Abstracts (PennBiolE Treebank B]),
was bei einer angenommenen Anzahl von 9 Siatzen pro Abstract nicht mehr als ca. 4500

bzw. ca. 5800 Satzen entspricht.

3.4.1 Bikel Parser

Der Bikel Parser verlangt ein bestimmtes Input-Format, weshalb der vom Medpost Tag-
ger generierte und modifizierte Output zunéchst transformiert werden muss. Konkret
wird das Medpost-POS-Format der Form Wort/P0S Tag ins Bikel-POS-Format der Form
(Wort (POS Tag)) umgewandelt und zusétzlich um jeden Satz Klammern gesetzt. Der
so entstehende Text kann dann vom Bikel Parer geparst werden (Siehe Abbildung [ fiir
die Bikel Parser Pipeline).

Im Bikel Parser Output folgt auf jede 6ffnende Klammer entweder ein Constituent oder
ein POS Tag, dessen Geltungsbereich an der dazugehorigen schliefenden Klammer endet.
Folgt auf eine Annotation—getrennt durch ein Leerzeichen—direkt ein Wort, handelt es
sich um einen POS Tag, sonst um einen Constituent. Im Beispielsatz in Abbildung[@lsind
somit alle blau hervorgehobenen Annotationen Constituents, alle anderen POS Tags.

Zu erwihnen ist hier auflerdem, dass der Bikel Parser in seiner Grundeinstellung kei-
ne Sétze parst, die eine Satzldnge iiber 100 Worter haben. Dies ist beim verwendeten
GENIA Korpus zweimal der Fall, dementsprechend schlug der Parsvorgang bei diesen
Séatzen fehl.



Two/CD well-characterized/JJ Ets/NN family/NN members/NNS ,/, Ets-1/NN
and/CC Ets-2/NN ,/, are/VBP reciprocally/RB expressed/VBN during/IN
T-cell/NN activation/NN ./.

4

((Two (CD)) (well-characterized (JJ)) (Ets (NN)) (family (NN)) (members
(NNS)) (, (,)) (Ets-1 (NN)) (and (CC)) (Ets-2 (NN)) (, (,)) (are (VBP))
(reciprocally (RB)) (expressed (VBN)) (during (IN)) (T-cell (NN))
(activation (NN)) (. (.)))

4

(S (NP (NP (CD Two) (JJ well-characterized) (NN Ets) (NN family) (NNS
members)) (, ,) (NP (NN Ets-1) (CC and) (NN Ets-2))) (, ,) (VP (VBP are)
(ADVP (RB reciprocally)) (VP (VBN expressed) (PP (IN during) (NP (NN T-cell)
(NN activation))))) (. .))

Abbildung 6: Medpost-POS-Format (oben), Bikel-POS-Format (mittig) und vom Bi-
kel Parser erstellte Constitutent Trees (unten) des Satzes ,Two well-
characterized Ets family members, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally ex-
pressed during T-cell activation.

3.4.2 Stanford Parser

Dem Stanford Parser kann der von Medpost generierte und anschlieBend modifizierte
Text direkt ohne weitere Format-Transformationen iibergeben werden. Er erstellt das-
selbe Output-Format wie der Bikel Parser mit der Ausnahme, dass er einen zusétzlichen
ROOT Constituent erzeugt, welcher den kompletten Satz umfasst. Siehe dazu Abbildung[1l

(Die Constituents sind blau hervorgehoben.).

Two/CD well-characterized/JJ Ets/NN family/NN members/NNS ,/, Ets-1/NN
and/CC Ets-2/NN ,/, are/VBP reciprocally/RB expressed/VBN during/IN
T-cell/NN activation/NN ./.

4

(ROOT (S (NP (NP (CD Two) (JJ well-characterized) (NN Ets) (NN family) (NNS
members)) (, ,) (NP (NN Ets-1) (CC and) (NN Ets-2)) (, ,)) (VP (VBP are)
(ADVP (RB reciprocally)) (VP (VBN expressed) (PP (IN during) (NP (NN T-cell)
(NN activation))))) (. .)))

Abbildung 7: Medpost-POS-Format (oben) und vom Stanford Parser erstellte Consti-
tutent Trees (unten) des Satzes ,, Two well-characterized Ets family mem-
bers, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally expressed during T-cell activation.“

10



3.5 Transformation der Constituent Trees in Dependency Graphen
3.5.1 Konsistenz schaffen

Bevor die im vorherigen Abschnitt erzeugten Constituent Trees und die GENIA Tree-
bank in Dependency Graphen transformiert werden, muss Konsistenz zwischen den
Parser Outputs und den GENIA-Bdumen geschaffen werden, damit die Parser bei der
spiteren Evaluation nicht eventuell fiir Dinge bestraft werden, fiir die sie nicht ver-
antwortlich sind (aus demselbem Grund wurde auch der Medpost Tagger Output noch
einmal modifiziert).

In der GENIA Treebank werden einige Constituents zusétzlich mit Attributen verse-
hen, welche den jeweiligen Constituent néher spezifizieren, beispielsweise beziiglich Zeit
(TMP-Attribut) oder Ort (LOC-Attribut). Da die verwendeten Parser keinerlei solcher
Attribute generieren, werden diese bei GENIA entfernt. Ebenso werden leere Consti-
tuents, d. h. Constituents, welche nur Zeichen mit -NONE- POS Tags enthalten, aus
GENTA entfernt. Zudem muss das GENIA-Format an sich transformiert werden in die
vom Stanford Tool gewiinschte Form. Zur Veranschaulichung siehe Abbildung [§] in der
die zu entfernenden Teile blau hervorgehoben sind und das Format angepasst wurde.

Bei den Parser Outputs miissen alle NX und NAC Constituents durch NP ersetzt werden,
da GENIA die beiden zuerst genannten nicht benutz. Beim Output des Stanford Par-
sers werden die erzeugten ROOT Constituents wieder entfernt, da diese keinen speziellen

syntaktischen Zweck haben, sondern lediglich als zusétzlicher Uberbau fungieren.

(S (NP-SBJ-71 (NP Two/CD well-characterized/JJ Ets/NN family/NN members/NNS)
,/, (NP-COOD (NP Ets-1/NN) and/CC (NP Ets-2/NN)) ,/,) (VP are/VBP (ADVP
reciprocally/RB) (VP expressed/VBN (NP *-71/-NONE-) (PP-TMP during/IN (NP
T-cell/NN activation/NN)))) ./.)

4

(S (NP (NP (CD Two) (JJ well-characterized) (NN Ets) (NN family) (NNS
members)) (, ,) (NP (NP (NN Ets-1)) (CC and) (NP (NN Ets-2))) (, ,)) (VP
(VBP are) (ADVP (RB reciprocally)) (VP (VBN expressed) (PP (IN during) (NP
(NN T-cell) (NN activation))))) (. .))

Abbildung 8: GENIA-Formatierung mit (oben) und ohne (unten) Constituent-Attribute
und leeren Constituents fiir den Satz ,, Two well-characterized Ets family
members, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally expressed during T-cell activa-
tion.“

INX und NAC sind Spezialisierungen des NP Constituents. So kennzeichnet beispielsweise NX den Anfang
einer Aufziihlung von mehreren NPs.
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3.5.2 Transformation

Das Stanford Tool ] ] gibt, angewandt auf einen Constituent Tree, einen De-
pendency Graphen in Form einer Menge von Dependencies aus. Dabei hat eine De-
pendency die Form Dependency-Typ (Wort1-Wortiposition, Wort2-Wort2position),
was bedeutet, dass Wort2 an Position Wort2position im Satz von Wortl an Position
Wortlposition im Satz beziiglich Dependency-Typ abhéngt. In Abbildung [ kann man
den Constituent Tree des Beispielsatzes und seinen daraus generierten Dependency Gra-

phen, d. h. die Menge seiner Dependencies sehen.

(S (NP (NP (CD Two) (JJ well-characterized) (NN Ets) (NN family) (NNS
members)) (, ,) (NP (NP (NN Ets-1)) (CC and) (NP (NN Ets-2))) (, ,)) (VP
(VBP are) (ADVP (RB reciprocally)) (VP (VBN expressed) (PP (IN during) (NP
(NN T-cell) (NN activation))))) (. .))

4
num (members-5, Two-1) conj (Ets-1-7, Ets-2-9)
amod (members-5, well-characterized-2) auxpass(expressed-13, are-11)
nn (members-5, Ets-3) advmod (expressed-13, reciprocally-12)
nn (members-5, family-4) prep(expressed-13, during-14)
nsubjpass(expressed-13, members-5) nn(activation-16, T-cell-15)
appos (members-5, Ets-1-7) pobj(during-14, activation-16)

cc(Ets-1-7, and-8)

Abbildung 9: Constituent Tree aus der GENIA Treebank (oben) und durch das Stan-
ford Tool erzeugter Dependency Graph (unten) des Satzes ,Two well-
characterized Ets family members, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally ex-
pressed during T-cell activation.

Das Stanford Tool bietet zudem zwei Moglichkeiten die entstehenden Dependency Gra-
phen weiter zu verarbeiten und auszugeben—in ,,Collapsed” oder , Collapsed And Con-
junction Processed” Form. Dabei werden bei einem ,,Collapsed* Graph an bestimmten
Wortern (z. B. Konjunktionen, Préapositionen oder Possessivpronomen) die ein- und
ausgehenden Dependencies zu einer neuen Misch-Dependency zusammengefasst und der
Graph damit gewissermaflen zusammengeklappt. Dies kann fiir spatere IE-Anwendungen
vielleicht niitzlich sein, da dadurch der Graph insgesamt weniger Dependencies bekommt

und bestimmte gesuchte Pfade zwischen Subjekten und Objekten kleiner werden.
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num(members-5, Two-1)
amod (members-5, well-characterized-2)

nn(members-5, Ets-3) expressed

nn(members-5, family-4)
nsubjpass(expressed-13, members-5) “SUbjPaS%JXPaSXxdWOd rep

appos (members-5, Ets-1-7)

members reciprocally during
cc(Ets-1-7, and-8)
conj (Ets-1-7, Ets-2-9) ‘/Ad F\N b3
auxpass (expressed-13, are-11)
advmod (expressed-13, reciprocally-12) well-characterized family sl activation
prep(expressed-13, during-14) / \? "
nn(activation-16, T-cell-15)
pobj(during-14, activation-16) Ets-2 T-cell

Y

num(members-5, Two-1)
amod (members-5, well-characterized-2) expressed

nn (members-5, Ets-3)
nn(members-5, fa.mily—4) nsubjpa;/auxpa%wduring

nsubjpass (expressed-13, members-5)

members reciprocaly activation
appos (members-5, Ets-1-7)
conj_and(Ets-1-7, Ets-2-9) ‘/A)d \Ni .
auxpass (expressed-13, are-11)
advmod (expressed-13, reciprocally-12) Two well-characterized family Btsl T-cdl
nn(activation-16, T-cell-15) )
lconj_and
prep_during(expressed-13, activation-16)
Ets-2

num(members-5, Two-1)
amod (members-5, well-characterized-2)
nn (members-5, Ets-3)

expressed

nn (members-5, family-4)

nsubjpass(expressed-13, members-5) ﬁw‘%wpa%w during
appos (members-5, Ets-1-7)

X members are reciprocally activation
conj_and (Ets-1-7, Ets-2-9)
appos (members-5, Ets-2-9) ‘/amoi/n \%ios im
auxpass (expressed-13, are-11)

well-characterized family Ets-1 appos T-cel
advmod (expressed-13, reciprocally-12)
nn(activation-16, T-cell-15) %ﬂjan
prep-during(expressed-13, activation-16) Eis2
s

Abbildung 10: ,,Uncollapsed“ (oben), ,,Collapsed” (mittig) und ,Collapsed And Con-
junction Processed (unten) Dependency Graph des Satzes ,, Two well-
characterized Ets family members, Ets-1 and Ets-2, are reciprocally ex-
pressed during T-cell activation.*
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Die zweite Variante ,,Collapsed And Conjunction Processed® ist, wie der Name schon
sagt, eine Erweiterung der ersten, und zwar in der Art, dass nach dem Zusammenklappen
des Graphen an den Woérter mit neu entstandenen Konjunktions-Misch-Dependencies
noch weitere Dependencies hinzugefiigt werden. Auch diese Option ist aus IE-Sicht po-
tentiell niitzlich, da dadurch beispielsweise ein Subjekt nicht nur mit dem ersten Objekt,
sondern mit allen anderen mit diesem Objekt durch eine Konjunktion verbundenen Ob-
jekten, verbunden wird (beispielweise in einer Aufzéhlung). In Abbildung [I0 kann man
sehen, wie aus den urspriinglichen Dependencies zuerst eine ,, Collapsed” Version entsteht
(aus den beiden griinen Dependencies wird eine griine Dependency und aus den beiden
roten Dependencies eine magenta Dependency) und daraus wiederum eine ,,Collapsed
And Conjunction Processed“ Version des Graphen (mit Hilfe der magenta und blauen

Dependency wird eine neue blaue Dependency hinzugefiigt).

4 Evaluation

Evaluiert werden die beiden Parser beziiglich ihrer generellen Genauigkeit, beziiglich fiir
biomedizinische IE wichtiger Worter und Dependencies und beziiglich ihrer Geschwin-
digkeiten. Fiir den ersten Vergleich werden alle drei Dependency-Graph-Varianten ver-
glichen und zudem auch die Constitutent Trees mit evaluiert. Bei allen anderen spéteren
Vergleichen wird die ,,Uncollapsed“-Version der Dependency Graphen benutzt.

Als Vergleichsmafl werden die fiir Parser-Evaluationen géngigen PARSEVAL-
Mefgrifien B] benutzt (Siehe Abbildung [I]).

True Positives
True Positives+False Positives

_ True Positives
Recall R = True Positives+False Negatives

Precision P =

_ 2xPxR
e F-Measure F' = PR

Fs
Macro F-Measure F,40r0 = %

MlCI‘O F_Measure F . — 2*Palle Saetze*Ralle Saetze
maero Paiie SaetzetRalle Saetze

Abbildung 11: Die fiir die Evaluation benutzten PARSEVAL-Mefgréfien

True Positives ist die Anzahl der durch den Parser korrekt generierten, False Positives

die Anzahl der durch den Parser falsch generierten und False Negatives die vom Parser
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nicht generierten, aber in der Treebank vorhandenen Dependencies bzw. Constituents.
Damit gibt Precision also das Verhéltnis von korrekt generierten zu insgesamt gene-
rierten, Recall das Verhéltnis von korrekt generierten zu in der Treebank vorhandenen
Dependencies/Constituents an und F-Measure bildet das harmonische Mittel aus diesen
beiden Werten. Dabei werden zwei Varianten des F-Measures unterschieden: Micro F-
Measure berechnet das F-Measure global iiber alle Dependencies bzw. Constituents und
Macro F-Measure gibt das durchschnittlichen Pro-Satz-F-Measure wieder.

Fiir die Berechnungen muss festgelegt werden, was unter einem True Positive zu verste-
hen ist. Hier gilt bei der Evaluation von Constituent Trees, dass ein True Positive genau
dann vorliegt, wenn der Constituent-Typ und die von ihm umfassten Wérter gleich sind
im Constituent Tree des Parsers und der GENIA Treebank. Zur Veranschaulichung be-
trachte man den Constituent Tree der GENIA Treebank in Abbildung [Il Existiert im
vom Parser erzeugten Constituent Tree fiir denselben Satz beispielsweise ein PP Con-
stituent, welcher ebenfalls nur genau die Worter ,,during®, , T-cell“ und ,activation*
in derselben Reihenfolge umfasst, gilt dies als True Positive. Bei der Evaluation von
Dependency Graphen liegt ein True Positive genau dann vor, wenn der Dependency-
Typ, der Start- und der Endknoten (also die beiden in Beziehung stehenden Worter) im
Dependency Graph des Parsers und der GENIA Treebank gleich sind. Als Beispiel be-
trachte man den Dependency Graphen der GENIA Treebank in Abbildung 2l Wenn im
zugehorigen Dependency Graphen des Parsers ebenfalls das Wort ,,members“ an Satz-
position 5 vom Wort ,expressed“ an Satzposition 13 beziiglich des Dependency-Typs
nsubjpass abhingt, dann gilt dies als True Positive.

Die Vergleiche wurden vom Autor mit Hilfe selbst implementierter Skripte in der

Programmiersprache Perl realisiert.

4.1 Evaluation beziiglich genereller Genauigkeit

Bei der Evaluation beziiglich genereller Genauigkeit werden alle Constituent Trees und
Dependency Graphen beider Parser mit denen des Goldstandards beziiglich der im vor-
herigen Abschnitt genannten Kriterien verglichen. Bei den Dependency Graphen wurden
alle drei moglichen Varianten evaluiert. Die Ergebnisse sieht man in Tabelle

Wie man anhand der Tabelle sieht, unterscheiden sich die Parser in ihren Ergebnissen
beziiglich Constituent Trees kaum, wohingegen ein deutlicherer Abstand zwischen ihnen
beziiglich Dependency Graphen zu sehen ist. Die Werte der ,, Uncollapsed“ Dependen-
cy Trees sind generell héher als die der zugehorigen Constituent Trees. Ein Grund dafiir

konnte sein, dass bestimmte Constituents, die vorher negativ gewertet wurden, durch die
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Constituents Dependencies

Uncollapsed Collapsed Coll.&Conj.Proc.
Parser Fmacro Fmicro Fmacro Fmicro Fmacro Fmicro Fmacro Fmicro
Bikel 0,80 0,79 | 0,83 0,81 | 0,80 0,79 | 0,80 0,78
Stanford | 0,80 0,78 | 0,81 0,80 | 0,78 0,76 | 0,78 0,76

Tabelle 3: Ergebnisse der Evaluation der Parser beziiglich Constituent Trees und Depen-
dency Graphen (,,Uncollapsed“, ,, Collapsed“ und ,,Collapsed And Conjunction
Processed“) iiber den gesamten Korpus

Transformation wegfallen oder mit anderen Constituents verschmelzen. Die F},,4c-.- Werte
sind stets hoher sind als die F},;...- Werte, was bedeutet, dass kiirzere Sétze insgesamt
besser geparst werden als ldngere.

Bei den verschiedenen Dependency-Graph-Varianten féllt auf, dass die ,,Collapsed®-
Version kleinere Werte bekommt als die ,,Uncollapsed“. Die Ursache hierfiir konnte sein,
dass beim Kollabieren der Graphen zwei potentielle True Positives wegfallen und durch
nur einen neuen ersetzt werden. Dass sich die Werte zwischen der ,,Collapsed* und ,,Col-
lapsed And Conjunction Processed“ Version wiederum so gut wie nicht unterscheiden,
liegt sicherlich daran, dass die Anzahl der neu hinzukommenden Dependencies zu gering

ist, um ernsthafte Auswirkungen auf die Ergebnisse zu haben.

1

Bikel Parser

T T T T T
\ / | Stanford Parser
[ I
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Abbildung 12: Durchschnittliches F-Measure pro Satzléinge des Bikel und Stanford Par-
sers sortiert nach Satzldngen (6-134)

In Abbildung ist das durschnittlichen F-Measure der beiden Parser fiir jede

Satzlange angezeigt (die kleinste Satzliange ganz links ist 6, die grofite ganz rechts ist
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134). Wie man sieht, erreicht der Bikel Parser zwar meistens bessere Ergebnisse, aller-
dings gibt es immer wieder Ausnahmen, wo der Stanford Parser offensichtlich besser
abschneidet.

1

W

,,JH” u_ ‘ [T \ “

08 | ”WM i \u“l‘ il \ ‘

| W “‘ it | w, | V

Wl W ”} H 4 06 ‘
il i
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”M W ,,; e
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02 R 02
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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Precision ——— T Precision

Recall | Recall
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02
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Abbildung 13: Satzweises Precision, Recall und F-Measure des Bikel (links) und Stan-
ford Parsers (rechts) beziiglich Constituent Trees (oben) und Dependen-
cy Graphen (unten) jeweils sortiert nach F-Measure

In Abbildung [[3] sind Precision, Recall und F-Measure fiir jeden Satz angezeigt (sor-
tiert nach F-Measure). Man sieht anhand der Streuung der Werte sehr gut, dass Precision
und Recall (und damit auch F-Measure) bei Dependency Graphen wesentlich mehr kor-
relieren als bei Constituent Trees, d. h. wenn ein Satz fiir einen Dependency Graphen
eine hohe Precision erreicht, kann davon ausgegangen werden, dass auch sein Recall und
F-Measure dhnlich hoch sein werden. Bei Constituent Trees ist dies sehr oft nicht der
Fall, d. h. es treten viele Fille auf mit hoher Precision und niedrigem Recall bzw. um-
gekehrt. Dies bedeutet, dass aus dem resultierenden F-Measure nicht ohne weiteres auf
die zugehorige Precision bzw. Recall geschlossen werden kann.

Um festzustellen, ob beide Parser bei denselben Sétzen gut bzw. schlecht abschneiden,
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Abbildung 14: Satzweises F-Measure des Bikel und Stanford Parsers sortiert nach Vor-
kommen im Korpus

wurde in Abbildung [[4] das satzweise F-Measure noch einmal fiir beide Parser eingetra-
gen —diesmal nicht der Gréfle nach sortiert, sondern nach Vorkommen im Korpus. Wie
man sieht, existiert keine Korrelation zwischen den Werten. Es scheint also so zu sein,
dass die Parser nicht dieselben Schwichen und Stérken haben, was ja Abbildung 2] auch

schon andeutete.
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Abbildung 15: Verhéltnis von F-Measure und Eigenscore des Stanford Parsers
Der Stanford Parser bietet zudem die Moglichkeit fiir jeden Constituent Tree einen

Eigenscore auszugeben, der in der FAQ des Parsers als ,log probability“ bezeichnet

wird und den man als eine Art Maf fiir die Sicherheit des Parsers beim Parsvorgang
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sehen kann. In Abbildung [[Hl sieht man diesen Score (X-Achse) in Beziehung zum jeweils
zugehorigen F-Measure gesetzt. Dieses Diagramm gibt dementsprechend Auskunft, ob
die Parsersicherheit mit der Korrektheit des entstehenden Graphen korreliert. Wie man
sieht, tut er dies nicht. Tatsdchlich ist der Korrelationskoeffizient nur 0,2. Auffallig ist

allerdings, dass es drei ziemlich voneinander abgegrenzte Bereiche im Diagramm gibt.

4.2 Evaluation beziiglich bestimmter Worter und Dependencies

Durch die Struktur der Dependency Graphen lassen sich die Parser mit einfachen Mitteln
beziiglich bestimmter —im biomedizinischen Kontext wichtiger - Worter und Dependen-

cles evaluieren.

4.2.1 Evaluation beziiglich Interaktionswortern

Eine typische IE-Aufgabe ist die Suche nach bestimmten Interaktionen zwischen Wortern
(beispielsweise zwischen Proteinen oder Genen) der Form ,Agent Interaction Target®.
In Tabelle [ sieht man die Ergebnisse der Untersuchung drei solcher potentieller Inter-
aktionsworter. Es handelt sich dabei um die Verben ’induce’, ’activate’ und ’express’
und ihren Varianten (z. B. ’induces’, ’activated’, 'expressing’ etc.). Dabei wurden nur
Dependencies des Typs Argument verglichen, da nur diese potentiell fiir eine Interaktion
in Frage kommen. Zudem wurde das Kriterium fiir ein True Positive abgeschwicht in
der Art, dass ein Match zwischen zwei Dependencies vorliegt, wenn sie in derselben Ar-
gument-Kategorie sind, d. h. entweder in der Subject-Kategorie (entspricht Agent) oder
Complement-Kategorie (entspricht Target). Dabei soll dem Rechnung getragen werden,
dass es in einer IE-Anfrage nicht interessiert, ob der Agent vom Interaktionswort in Form
eines Nominal Subject, Passive Nominal Subject oder Clausal Subject abhéngt, sondern
lediglich, dass der Agent hier eine Subjekt-Funktion hat.

induce activate express
Parser Fmacro Fmicro Fmacro Fmicro Fmacro Fmicro
Bikel 0,84 0,8 | 0,87 0,8 | 0,8 0,86
Stanford | 0,80 0,81 | 0,8 0,87 | 0,78 0,82

Tabelle 4: Ergebnisse der Evaluation der Parser beziiglich der Verben 'induce’, "activate’
und ’express’

Wie man sieht, sind die Ergebnisse meistens wesentlich héher als bei der Gesamteva-

luation (vor allem beim Bikel Parser).
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4.2.2 Evaluation beziiglich Prapositionen

Fiir die richtige Interpretation eines Satzes ist die korrekte Annotation von Préapositionen
unerldsslich, d. h. es muss klar hervorgehen, welches Wort der Modifikator der
Praposition ist und welches Wort durch die Priaposition modifiziert wird. In Tabelle

sieht man die Auswertung beider Gesichtspunkte.

Modifikator | Modifiziertes Wort
Parser Fmacro Fmicro Fmacro Fmicro
Bikel 0,81 0,80 | 0,91 0,92
Stanford | 0,79 0,78 | 0,91 0,91

Tabelle 5: Ergebnisse der Evaluation der Parser beziiglich korrekter Annotation von
Prépositionen

Wihrend beide Parser beziiglich korrekter Annotation der Prédposition am Modifi-
kator ungefiahr dieselben Werte wie bei der Gesamtevaluation erreichen, sind die Werte
beziiglich korrekter Annotation der Préposition an das zu modifizierende Wort erheblich

grofer.

4.3 Evaluation beziiglich Geschwindigkeit

Beide Parser wurden in ihren Default-Einstellungen benutzt, es wurden also keine spezi-
ellen Optionen beziiglich Performanz eingestellt, sondern nur solche, die das gewiinschte
Input- und Outputformat der Daten charakterisieren. Die Auswertung der Geschwin-
digkeiten findet sich in Tabelle [6l Die dort aufgefithrten Vorgénge fanden alle auf einem
Solaris X86 8 Dual-Core-AMD 8218 mit 32 GB RAM (gruenaul.informatik.hu-berlin.de)

statt. Fiir die Zeitberechnung wurde das GNU-Programm time verwendet.

Parsing Transformation
Parser Gesamt Pro Satz

Bikel 2h 16m 13, 5s 4,6s 2m 6,9s
Stanford | 51m 29, 8s 1,7s 2m 12, 1s

Tabelle 6: Geschwindigkeiten der Parsvorgénge, des durchschnittlichen Pro-Satz-
Parsings und des Transformationsvorgangs

Wie man sieht, war der Stanford Parser etwa 2,5-mal schneller als der Bikel Parser. Fiir
die Constituent-Tree-nach-Dependency-Graph-Transformation wurde erwartungsgemaf

etwa gleich viel Zeit benotigt.
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5 Diskussion und Ausblick

In dieser Studienarbeit wurde anschaulich in allen Zwischenschritten gezeigt, wie sich
zwei Constituent Parser auf Basis von Dependency Graphen evaluieren lassen. Dabei
wurde unter anderem zum Ausdruck gebracht, dass die Evaluation auf Basis von De-
pendency Graphen nicht nur allgemeine Vergleiche von Constituent Parsern moglich
macht, sondern zudem auch speziellere Vergleiche beziiglich in biomedizinischen Texten
wichtiger Aspekte. So wurde in dieser Arbeit beispielsweise das Verhalten der Parser bei
bestimmten Interaktionswortern oder Préapositionen untersucht, was in dieser Form auf
Ebene von Constituent Trees nicht moglich ist.

Bei der Evaluation beziiglich genereller und vor allem beziiglich der untersuchten spe-
zielleren Genauigkeiten erreichte der Bikel Parser meistens die klar besseren Ergebnisse.
Dafiir war der Bikel Parser bei zwei Sétzen nicht in der Lage, sie zu parsen. Zudem war
der Stanford Parser mehr als 2,5-mal so schnell im eigentlichen Parsvorgang. Dies deckt
sich in etwa mit den Ergebnissen von CLEGG und SHEPHERD [13].

Durch die insgesamt ziemlich guten Ergebnisse beziiglich der Genauigkeit der Parser
(vor allem beziiglich der spezielleren Genauigkeiten), ist die Einbindung von Parsing-
Verfahren in IE-Pipelines prinzipiell empfehlenswert. Dies unterstreichen auch ers-
te Anwendungen von Dependency Graphen in der IE dﬂ], bei denen mit Hilfe des
Stanford Parsers bereits F-Measures von 78% — 82% im Finden von Protein-Protein-
Interaktionen erreicht wurden. Einzig die Geschwindigkeiten fiir die einzelnen Pars-
vorgénge sind fiir bestimmte Anwendungen sicherlich zu langsam (beispielsweise in
Online-Applikationen). Allerdings konnte man in diesen Féllen Parsing-Verfahren viel-
leicht mit anderen schnelleren NLP Verfahren, wie beispielsweise Patten Matching, kom-
binieren in der Art, dass ein Parser nur dann zu Rate gezogen wird (auf Kosten von Zeit),

wenn ein schnelleres Verfahren zu schlechte Ergebnisse geliefert hat.
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