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Segmentierungs- und Annotationsverfahren fiir die Texte Udo

Lindenbergs: Apostrophe und andere Herausforderungen

Kurzfassung

In der Computerlinguistik ist eine kaskadische Prozessierung von Texten tiblich. Dabei
werden diese zuerst segmentiert (tokenisiert), d.h. Tokens und ggf. Satzgrenzen werden
erkannt. Dabei entsteht meist eine Liste bzw. eine einspaltige Tabelle, die sukzessive
durch weitere Prozessierungschritte um zuséatzliche Spalten — also positionale Annota-
tionen wie z.B. Wortarten und Lemmata fiir die Tokens in der ersten Spalte — ergénzt
wird. Bei der Tokenisierung werden alle Spatien (Leerzeichen) geléscht. Schon immer
problematisch waren dabei Interpunktionszeichen, da diese &uflerst ambig sein kénnen,
aber auch mehrteilige Namen, die Leerzeichen enthalten und eigentlich zusammenge-
horen. Dieser Beitrag fokussiert auf den Apostroph, der in vielfiltiger Weise in den
Texten Udo Lindenbergs eingesetzt wird sowie auf mehrteilige Namen, die wir als
Tokens erhalten mochten. Wir nutzen dafiir das komplette Lindenberg-Archiv des song-
korpus.de-Repositoriums, kategorisieren die auftretenden Phdnomene, erstellen einen
Goldstandard und entwickeln ein teils regel-, teils auf maschinellem Lernen basierendes
Segmentierungswerkzeug, das insbesondere die auftretenden Apostrophe, aber auch -
lexikonbasiert - mehrteilige Namen nach unseren Vorstellungen erkennt und tokenisiert.
Im Anschluss trainieren wir den RNN-Tagger (Schmid} [2019)) und zeigen auf, dass ein
spezifisch fiir diese Texte angepasstes Training zu Genauigkeiten > 96% fiihrt.

Dabei entsteht nicht nur ein Goldstandard des annotierten Korpus, das dem Songkorpus-
Repositorium zur Verfiigung gestellt wird, sondern auch eine angepasste Version des
RNN-Taggers (verfiigbar auf github), die fiir &hnliche Texte verwendet werden kann.

1 Einfiihrung

In der Computerlinguistik ist die kaskadische Textverarbeitung seit Jahrzehnten eine
iibliche Methodikﬂ Der Text wird zuerst segmentiert (auch: tokenisiert), d.h. in ein
Format gebracht, das ein Token pro Zeile zeigt, wobei mit dem Begriff Token entweder
ein orthographisches Wort, eine Zahl oder ein Interpunktionszeichen gemeint ist. Alle
Spatien werden iiblicherweise dabei geloscht; danach folgen weitere Verarbeitungsschrit-
te, welche die resultierende Liste bzw. einspaltige Tabelle um weitere Spalten bzw.
Annotationen auf Token-Ebene wie Wortart und Lemma ergénzt. Dadurch ergibt sich

1 Zwar ist auch eine End-to-End-Verarbeitung moéglich, die Tokenisierung, Tagging und Lemmatisie-
rung in einem Schritt durchfithrt, bspw. mit einem Encoder-Decoder-Ansatz. Dies ist jedoch noch
keine gingige Praxis.
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eine dreispaltige Tabelle, die wiederum als Eingabedatei fiir weitere (z.B. syntaktische)
Analysen oder auch direkt fiir korpuslinguistische Untersuchungen verwendet wird.
Von manchen Segmentierungswerkzeugen werden auch Satzgrenzen erkannt und als
strukturelle Merkmale des urspriinglichen Textes automatisiert eingefiigt.

Diese kaskadische Verarbeitung ist sinnvoll, hat allerdings den Nachteil, dass sich
Fehler in der Tokenisierung auf die weiteren Verarbeitungsschritte auswirken, denn was
falsch tokenisiert ist, kann kaum korrekt mit einer Wortart annotiert werden. Hier zeigt
sich, dass auftretende Interpunktion problematisch sein kann, denn sie ist in Teilen
ambig, kann also mehrere Funktionen haben.

In diesem Artikel fokussieren wir uns auf den Apostroph, welcher in der uns vorliegen-
den Fassung der Texte einheitlich als gerader Apostroph (') auftritt. Wir vernachlissigen
aber nicht ein weiteres Problem der Tokenisierung: Mehrwortlexeme und mehrteilige
Namen, deren Bestandteile durch Bindestriche, aber auch durch Apostroph und/oder
Leerzeichen getrennt werden.

Das Lindenberg-Korpus beinhaltet 2.827 Apostrophe (von 448.996 Zeichen insgesamt),
die im Original teilweise als eigene Tokens, teilweise als Teil von filschlicherweise als
Tokens identifizierten Einheiten auftreten (z.B. ich's). Da wir eine moglichst hohe
Korrektheit bei der spateren Wortartenannotation erzielen méchten, halten wir ein
angepasstes Segmentierungsverfahren fiir notwendig.

Apostrophe haben in schriftlich konzipierten deutschen Standardtexten mehrere
Einsatzmoglichkeiten, wie in (a) bis (c) geschildert:

(a) Zitate eingrenzen (Sie bezeichnete den Artikel als ’groben Unfug’)
(b) Den Genitiv kennzeichnen bei Wértern, die auf s enden (Sokrates’ Auferung, . ..)
(c) Das Abkiirzen von Jahreszahlen (Im Frihjahr ’21 kam der Schnee.)

In eher miindlich konzipierten Texten finden sich dariiber hinaus 6fter Verwendungen
wie in (d) bis (h) beschrieben. Hierbei sind dialektale Einsatzmoglichkeiten nicht
berticksichtigt.

(d) Ersetzen eines Schwa am Ende eines Wortes (Ich hab’ das auch gelesen, Lass’
mich in Ruh’)

(e) Ersetzen eines Schwa innerhalb eines Verbs (Wir sind verlor’n)

(f) Verkiirzen eines Artikels nach einer Praposition, wobei die Wérter miteinander
verbunden werden (Gekauft fiir'n Apfel ...)

(g) Verkiirzen eines Artikels, abgetrennt vom vorherigen Wort (... und 'n Fi.)

(h) Verkiirzen eines expletiven es und Verbindung mit dem vorstehenden Wort (Ja,
gibt’s denn so was?)

Kaum eine der aktuellen Publikationen iiber Tagsets und ihre Erweiterungen be-
schreibt, wie die konkrete Tokenisierung in solchen Féllen zu erfolgen hat. Im Artikel
“What is a word, What is a sentence? Problems of Tokenization” hatten Grefenstette
und Tapanainen (1994) zwar bereits mogliche Herausforderungen und verschiedene
Losungen zu den hier im Fokus stehenden Apostrophen beschrieben, aber kein generelles
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Handhabungskonzept vorgelegt. Bartz et al. (2013) erwdhnen zwar teilweise die o.g.
Fille, gehen aber in ihrer Beschreibung aufkommender Segmentierungsprobleme von
Tokenisierern fiir internetbasierte Kommunikation nicht weiter auf diese speziellen Félle
ein. Sie schlagen allerdings auch Losungsmoglichkeiten fiur die dadurch aufkommende
Problematik der kaskadischen Verarbeitung vor, denen wir in diesem Beitrag teilweise
folgen.

Besonders viele Vorkommen von Apostrophen in verschiedenen Anwendungsféllen
finden wir in den Texten des Songwriters und Interpreten Udo Lindenberg, die wir
als Teil aus dem Songkorpus (songkorpus.de) zur Verfugung gestellt bekamen und auf
die wir uns als typisches Beispiel eines Nicht-Standardtextes fokussieren. Trotz vieler
Angebote an Tokenisierungswerkzeugen fand sich keines, das diese Texte addquat und
einheitlich tokenisiert. Daher beschreiben wir hier, Bartz et al. (2013]) folgend, unseren
eigenen zum Teil regel- und wissensbasierten korrigierenden Ansatz der Vereinheitlichung
und optimalen Vorbereitung von Lindenberg-Texten fiir das Tagging, das auch ein
Post-Editing umfasst, wie auch in Zinsmeister et al. (2014} S. 4101) angedacht.

In den Abschnitten [3| und E| beschreiben wir unsere Anpassungen der bereits im
Songkorpus mit Wortarten annotierten Fassung der Texte, die sich unter anderem aus
der neuen Tokenisierung ergeben. Ziel ist die Erstellung eines neuen Goldstandard-
Korpus, mit dessen Hilfe ein Tagger trainiert werden kann. In Abschnitt [f] evaluieren
wir drei verschiedene Versionen des RNNTaggers (Schmid) [2019):

1. Die online verfiigbare Originalversion des deutschen RNNTaggers, die nur auf
dem Tiger-Korpus (Brants et all 2004) trainiert wurde;

2. eine Version, die auf dem Tiger-Korpus und dem Trainingsteil des urspriinglichen
Lindenberg-Korpus trainiert wurde;

3. eine dritte Version, die auf dem Tiger-Korpus und dem Trainingsteil des von uns
iiberarbeiteten Lindenberg-Korpus trainiert wurde.

Die Evaluationsergebnisse zeigen, dass sich die Qualitdt der Wortartannotation deutlich
verbessert, wenn der Text optimal tokenisiert wird und der Tagger auf einem Trai-
ningskorpus aus der Zieldoméne trainiert wird. Wir zeigen auf, dass Tokenisierung
immer noch ein nicht-triviales Problem darstellt, das bei der computerlinguistischen
Verarbeitung eine wichtige Rolle spielt.

Wahrend das Originalkorpus nach unserer Zahlung 91.223 Tokens, davon 1.991 als
Eigennamen erkannte Tokens (918 Types) umfasst, beinhaltet der neue Goldstandard
89.791 Tokens, davon 1.901 als Eigennamen erkannte, z.T. mehrteilige Tokens (866
Types). Die geringere Anzahl an Tokens insgesamt im Goldstandard erklirt sich aus der
Zusammenschreibung von Tokens mit Apostroph durch den neuen Tokenisierungsansatz,
erldutert in Tabelle
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2 Tokenisierung: Besonderheiten

2.1 Interpunktion

Liedtexte werden oft zumindest teilweise ohne Interpunktion verfasst. In ihrer tiblicher-
weise vorliegenden Form zeigen Zeilenumbriiche stattdessen an, dass ein (Teil-)Satz endet.
Darauf begriindet beschreibt Schneider (2020, S. 843) eine TEI P5-konforme Annotation
der gegebenen Liedzeilen, die es ermdglicht, Satzgrenzen zu erkennen. Die Lindenberg-
Texte wurden entsprechend aufbereitet und liegen im songkorpus-Repositorium mit z.T.
erganzter Interpunktion vor.

Punkt-Disambiguierung ist, wie bereits in Grefenstette und Tapanainen (1994} ge-
schildert, immer noch ein Problem: So erkennen einige aktuell verfiighare Tokenisierer
wie z.B. der ASV SegmentizeIEI Punkte, die eigentlich Teil von Abkiirzungen sind (wie
in Dr. oder o.k.) nicht als solche, trennen diese ab und verhindern so eine korrekte
Annotation.

Dazu treten in den vorhandenen Texten Sequenzen von zwei oder drei Punkten
(oder auch das Tripledot-Zeichen ...) auf, manchmal gefolgt von einem Satzendepunkt,
manchmal nicht. Falls kein Satzendepunkt folgt, sollte man davon ausgehen, dass
das Tripledot-Zeichen die Satzgrenze darstellt, es muss also vom vorgehenden Wort
getrennt werden, auch wenn es diesem ohne Leerzeichen folgt. Auch fiir diese spezifische
Verwendung empfiehlt sich ein regelbasiertes Post-Editing der tokenisierten Fassung, weil
die Anzahl der Vorkommen im Korpus zu gering ist, um eine Maschine das Phédnomen
mit ausreichender Qualitdt lernen zu lassen.

2.2 Apostrophe als Herausforderung fiir die Tokenisierung

Die nachfolgenden Beispiele (1) bis (11) aus dem Lindenberg-Korpus verdeutlichen
die dortige Verwendung von Apostrophen, die wir in Tabelle [1| tiefer analysieren
bzw. kategorisieren werden. Zur Fokussierung wurden die Beispiele teilweise auf das
Wesentliche verkiirzt. Wo immer moglich erfolgt eine Zuordnung zu den oben genannten
bekannten Phdnomenen (a) bis (h).

. Die kimpfen fir’s ewige Gestern. (f)

Fir 'ne Woche nach Wien. (g)

. Die Frau schreibt’n ldppischen Abschiedsbrief.
Ich baute 'ne Mauer wm mein Herz. (g)

Auf der Erde gibt’s sowas noch. (h)

Ich denk’ immer nur an dich. (d)

Was sonst so um mich 'rum passiert.

Da kommt man nicht so ohne weit’res rein. (e)
. Es sind des Haifisch’s Flossen rot.

. Im Sommer ’84 kommen wir vorbei. (c)

. Einen Groupie hab’n die auch.

FO O ON® U AL

— =

2yerfiigbar auf https://weblicht.sfs.uni-tuebingen.de,
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Wir kénnen die aufgefiihrten Beispiele in Tabelle (1| klar in 11 Kategorien verorten.
Spalte 2 in Tabelle[T] zeigt auf, dass Segmentierung nicht unabhéngig von der anschlie-
Benden Annotation mit Wortarten betrachtet werden kann. Schliefllich kénnen wir
keine Tokens definieren, fiir die das Tagset im néchsten Verarbeitungsschritt keine
Annotierungsmoglichkeit bietet. Wir miissen uns auch wie im Fall 9 daran halten, dass
wir, den Grundséatzen der Korpuslinguistik folgend, auch leicht abweichende Varianten
von der Standardschreibweise prozessieren sollten, wollen also auch Falle wie Haifisch’s
verarbeiten, auch wenn eigentlich Haifisches bzw. Haifischs erwartet werden wiirde.

Wir verwenden bei unserem Vorgehen das urspriingliche STTS-Tagset 1.0
[Teufel & Stockert| [1999) vor allem, weil wir in den vorliegenden Texten keine Fialle
sehen, die eine Erweiterung bendtigen (siehe auch Abschnitt . Dazu gibt es bis heute
wenige Tagger, die fiir spitere Fassungen dieses Tagsets trainiert wurden. Auch das
zugrundeliegende Korpus verwendet diese Annotation.

Nr. Kategorie Beschreibung Beispiel
1 APPR’ART Ein verkiirzter Artikel folgt APPR ohne ... fir’s ewige ...
Leerzeichen

2 APPR_’ART Ein verkurzter Artikel folgt APPR nach ... fir 'ne ...

einem Leerzeichen

3 "APPR’ART  Ein gekiirzter Artikel folgt einer anderen ... schreibt'n ...
Wortart als APPR ohne Leerzeichen (wobei
das Zeichen " negiert)

4 “"APPR_’ART Ein gekiirzter Artikel folgt einer anderen ... baute 'ne ...
Wortart als APPR nach einem Leerzeichen

5 POS’PPER Ein gekiirztes Pronomen (es) folgt einer ... gibt’s ...
beliebigen Wortart ohne Leerzeichen

6 POS’ Verkiirztes Wort (Schwa in Endstellung ... denk’” ...,
oder Endung geldscht) LodsT L

7 "POS Verkiirztes Wort (meist Silbe he- aus ADV ... mich 'rum ...
geloscht)

8 “VTeill’Teil2  Verkiirztes Wort (kein Verb, Schwa im Wort ... weit’res ...
geloscht)

9 GEN’s Verkiirzte Genitiv-Form ... Haifisch’s ...

10 ’YEAR Verkiirzte Jahreszahlen 84

11  V’n Verkiirzte Verbform (Schwa im Wort ge- ... habn ...
16scht)

Tabelle 1: Kategorisierung von Apostrophenvorkommen in Lindenberg-Texten
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2.3 Mehrwortlexeme, die Apostrophe, Bindestriche und/oder Leerzeichen enthalten

Beim Auftreten von Komposita, deren Bestandteile durch Bindestriche getrennt werden
(aus den Lindenberg-Texten: Schlager-Fuzzi, Gerade-aus-Maus, Schicki-Micki-Mode-
Huhn, 08/15-Casanovas), konnen sich Tokenisierungs- bzw. Taggingprobleme ergeben,
wie der ASV-Tokenisierer zeigt, der im Wort U-Boot drei Tokens erkennt. Bekannt ist
das auflerdem bereits fiir Komposita, deren Bestandteile durch Leerzeichen getrennt
sind (Apollo 13, Rolling Stones, St. Tropez) bzw. Kombinationen aus beiden (Never
Come Back-Airline, D-471 81 61). Zuletzt — und hier gibt es bei den Songtexten
besonders viele Fille — wird die Bezeichnung Rock’n’Roll (auch Rock’n Roll oder Rock
n” Roll) in den Texten Lindenbergs nicht nur auf verschiedenste Weisen geschrieben,
sondern auch mit weiteren Wortern ergénzt, wodurch neue Komposita gebildet werden
(Rock’n’Roll-Gespenster, Rock 'n’ Roll Zigeuner).

Man kann von einem Tokenisierer nicht erwarten, dass er diese Schreibweisen alle
voneinander unterscheiden lernt und Namen oder englische Abkiirzungen zweifelsfrei
identifizieren kann. Daher werden Leerzeichen tiblicherweise beim Tokenisierungsvorgang
geloscht, die Bestandteile der Namen voneinander getrennt und erst in einem weiteren
Verarbeitungsschritt (der sog. Named Entity Recognition) wieder zusammengefiigt.
Ahnlich gehen wir vor, im Einzelnen beheben wir das Problem wie folgt:

1. Wir tokenisieren den Text zuerst reguldr mit dem Tokenisierer ohne externe
Wissensbasis.

2. Wir annotieren die Tokenliste mithilfe eines passenden Taggers bzw. lassen mit
einem entsprechenden Werkzeug Namen erkennen.

3. Die so erkannten Namen werden von einem Skript gesammelt und in eine Liste
geschrieben.

4. Die Liste der mehrteiligen Namen wird von Hand iberpriift und korrigiert.

5. Anschlieend wird der Text unter Bertiicksichtigung der erstellten Liste vom
Tokenisierer erneut tokenisiert und steht dem Tagger korrigiert zur Verfiigung.

Der von uns verwendete RNN-Tagger (Schmid), |2019) konnte auch ohne besonderes
Training diese mehrteiligen Tokens zuverldssig als Eigennamen erkennen. Die Erweite-
rung der Eigennamen-Liste des Tokenizers um die neuen Eigennamen ist derzeit noch
nicht automatisiert und muss ggf. fiir andere Korpora erneut durchgefithrt werden.

3 Tokenisierung und anschlieBende Annotation mit Wortarten (Tagging)

3.1 Analyse der Fille 1 bis 5 nach Tabelle 1

Bartz et al. (2013]) schlagen Wortartannotationen von umgangssprachlich kontrahierten
Formen (dort: Phdnomentyp I11.2) vor. Sie beriicksichtigen allerdings nicht die hier
vorliegende vielfaltige Verwendung von Apostrophen. Wenn wir z.B. “APPR'ART” (wie
in “fiir'n”) als ein Token erkennen und dieses mit KTRAPPRART annotieren wiirden,
wiére keine Gleichbehandlung mit “APPR "ART” (mit trennendem Leerzeichen) mdoglich.
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Wir gehen nicht davon aus, dass die Verwendung des Apostrophs bzw. des Leerzeichens
in den Liedtexten andere als phonetische Griinde hat und entscheiden uns dafiir, bei der
Tokenisierung alle mit einem Apostroph verkiirzten Artikel einheitlich zu behandeln, sie
also als eigenstandige Tokens zu segmentieren und mit dem Tag “ART” zu annotieren.
Im Test mit verschiedenen Tokenizern, die in WebLicht (Hinrichs, Zastrow & Hinrichs)
2010|) angeboten werden, zeigt sich, dass auch diese eine Abtrennung des Artikels in
fast allen Féllen korrekt durchfithren (die Ergebnisse finden sich in Tabelle .

Verkiirzte Pronomina (Fall 5), die auf andere Worter folgen, werden von uns genauso
behandelt wie verkiirzte Artikel: sie sind eigenstdndige Tokens und werden ggf. von
dem vorhergehenden Token abgetrennt.

3.2 Analyse der Fille 6-10 nach Tabelle 1

Die Falle 6 bis 11 beschreiben verkiirzte Wortformen. Hier darf der Wortteil ab dem
Apostroph keinesfalls abgetrennt werden und auch der Apostroph muss am bzw. im
Wort verbleiben. Die meisten Tokenizer aus WebLicht (siehe Abschnitt erkennen
iibrigens Tokens, die mithilfe von Apostrophen intern verkiirzt werden, korrekt.

3.3 Analyse des Falls 11 nach Tabelle 1

Fall 11 ist problematisch. In der ambig erscheinenden Form hab’n kénnten zwei Ver-
kiirzungen beinhaltet sein: hab n (habe ein/einen), es kénnte sich aber auch um ein
einfaches, intern verkiirztes Verb handeln: haben. Eine Einzelfallentscheidung muss
der Tokenisierer treffen, eventuell muss diese Entscheidung jedoch kontextabhéingig im
Rahmen eines manuellen Post-Editing korrigiert werden.

3.4 Zusammenfassung

Tabelle |2 zeigt unsere Wunsch-Tokenisierung der mit Apostroph versehenen Tokens, die
sich aus der bisherigen Argumentation ergibt. Félle 11A und 11B werden im Rahmen
des Posteditings manuell unterschieden, bevor die Wortartannotation durchgefiihrt
wird.

4 Vorgehen bei der Tokenisierung

4.1 Regelbasierte Anpassung der bestehenden Tokenisierung

Fiir die weitere Verarbeitung wurden uns die von Schneider (2020 S. 843-844) be-
schriebenen Liedtexte von Udo Lindenberg mit z.T. eingefiigten Satzzeichen (Kommata,
Punkte und Fragezeichen) untokenisiert sowie tokenisiert und mit Wortarten sowie Lem-
mata annotiert zur Verfiigung gestellt. So hatten wir die Moglichkeit, weitere Tokenizer
anzuwenden und deren Ergebnis mit der bereits bestehenden Fassung zu vergleichen.
Allerdings fanden sich in den bereitgestellten Dateien auch fiir uns nicht akzeptable
Tokenisierungen, die wir regelbasiert mithilfe von Skripten sowie - in ambigen Féllen
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Nr. Kategorie Tokenl Token2
1 APPR’ART fur ’s

2 APPR ’ART mit ‘ner
3 VVFIN’ART schreibt n

4 VVFIN’ART baute ne
5 PWAV'PPER  wo ’s

6 VVFIN’ denk’

7 POSS’ADV mich rum
8 gekirztes ADJ  weit’res

9 Genitiv’s Haifisch’s

10  ’Jahr 84

11A V’n hab’n

11B V’n hab n

Tabelle 2: Default-Tokenisierung der Apostrophvorkommen in Lindenberg-Texten

- manuell angepasst haben. Dadurch entstand ein Goldstandard, der fiir die weiteren
Verarbeitungsschritte verwendet wurde.

Um die Evaluation der in WebLicht vorhandenen Tokenisierer zu vereinfachen, wur-
den Sitze mit den als problematisch bekannten Phéanomenen aus dem Goldstandard
extrahiert und diese Testsuite (siehe Tabelle [5{im Anhang 1) in WebLicht geladen. Diese
Testsuite umfasst alle oben beschriebenen Phéanomene. Unsere Default-Tokenisierung
umfasste 457 Tokens mit insgesamt 68 Féllen, tiberwiegend Apostroph-Einsétze, aber
auch Komposita und Tripledots-Verwendungen. Alle Tokenizer in WebLicht (siehe
Tabelle |§| in Anlage 2) erkennen jedoch eine hohere Anzahl, wobei der ASV Tokenizer
mit den meisten (555) Tokens alle Apostrophe abtrennt. Dies ist sicherlich der Tatsa-
che geschuldet, dass das Werkzeug eigentlich als Satz-Segmentierer eingesetzt werden
sollte und nur eine einfache Tokenisierungkomponente enthéthﬂ Allerdings wird er
augenscheinlich gleichwertig zu den weiteren Tokenizern in WebLicht zur Verwendung
angeboten. Auch die anderen Phdnomene werden von diesem Tokenizer nicht identisch
zu unserem Default prozessiert. Sehr problematisch sind Segmentierungen wie z.B. die
Sequenz geseh | 7 | n (die senkrechten Striche symbolisieren die erkannten Tokengrenzen).
Damit werden auch nicht mit eine Wortart annotierbare Tokens (Einzelbuchstaben)
erkannt. Der ASV-Segmentierer wird daher als nicht geeignet angesehen, diese Art von
Texten zu prozessieren.

Die beiden SFS-Tokenizer haben alle fiir uns relevante Phdnomene gleich gehandhabt
und zum Beispiel verkiirzte Verben sehr gut erkannt, dafiir jedoch Artikel nicht von
vorstehenden Prépositionen abgetrennt. Sie trennen auflerdem abkiirzende Apostrophe

3Siche Erliauterungen auf https://weblicht.sfs.uni-tuebingen.de/weblichtwiki/index.php/Tools
_in_Detail#Tokenizers.
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Ergebnis SoJaMo sfs- sfs- BBAW Blingfire ASV-
OpenNLP Tiibingen Segmentation

wie Default 42 47 47 56 11 0

nicht wie Default 26 21 21 12 57 68

Tabelle 3: Ergebnisse der WebLicht-Tokenizer

am Anfang von Sétzen wenn Groflschreibung folgt, wie in ’Ne dunkle Wand. Fast
dieselben Abweichungen zeigen sich auch bei SoJaMo. Blingfire erkannte auflerdem
Komposita wie U-Boot nicht. Tabelle [3] zeigt die Zahl der aufgetretenen Abweichungen
aufsummiertf]

4.2 Tokenisierung mit statistischer Desambiguierung

Da die vorhandenen Tokenisierer die Songtexte noch nicht zufriedenstellend tokenisie-
ren konnten, haben wir einen neuen Tokenisierer mit einer statistischen Desambiguie-
rungskomponente entwickelt, der auf Ideen in (Schmid} 2000) basiert. Der Tokenisierer
verarbeitet seine Eingabe in folgenden Schritten:

Ersetzung von (Folgen von) Leerzeichen, Tabulatoren und anderen “Whitespace”-
Symbolen durch Tokengrenzen

Abtrennung von Satzzeichen, Klammern und Anfithrungszeichen am Beginn und
Ende jedes Tokens als separate Tokens

statistische Desambiguierung zwischen Satzpunkten, Abkiirzungspunkten und
Ordinalzahlpunkten wie in (Schmid} 2000) beschrieben

statistische Desambiguierung von Apostrophen wie unten beschrieben
Erkennung von Mehrwort-Einheiten durch eine einfache Longest-Match-Suche
mit einer gegebenen Liste von Mehrwortausdriicken.

4.2.1 Statistische Desambiguierung von Apostrophen

Wenn ein Apostroph innerhalb eines Tokens auftritt, betrachten wir folgende Moglich-
keiten (wobei der Unterstrich fiir ein Leerzeichen steht):

Der Apostroph ersetzt “e” wie in ander’n.

Der Apostroph ersetzt “e_” wie in mdcht’so.

Der Apostroph ersetzt “_e” wie in gibt’s.

Der Apostroph ersetzt “ei” wie in irgend’nem.
Der Apostroph ersetzt “_ei” wie in fiir'n Ei.

Der Apostroph ersetzt “_eine” wie in fir’n Apfel.

4Dies liegt darin begriindet, dass eine komplette Ubersicht der Einzelergebnisse den Rahmen dieses
Beitrags sprengen wiirde (gedruckt umfasst sie 18 Seiten). Die Einzelergebnisse sind jedoch bei
den AutorInnen dieses Beitrags verfiigbar
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«

e Der Apostroph ersetzt
e Der Apostroph ersetzt
e Der Apostroph ersetzt “e_e” wie in hab’s.

e Der Apostroph ersetzt nichts wie in Smog ’n’Rollﬂ

_de” wie in Er ist iiber’n Berg.

“ da” wie in tber’s Ziel.

Wir desambiguieren zwischen diesen Ersetzungsoperationen, indem wir den Apostroph
im Token ¢ nacheinander durch jede der obigen Zeichenfolgen — inklusive den Apostroph
selbst — ersetzen und die Zeichenfolge r mit der hochsten Aposteriori-Wahrscheinlichkeit
p(r|t) laut folgender Gleichung auswéhlen:

 Dnlt/r) poplr =)
Pt = S @/5) pon(s =) @

Dabei bezeichnet t/r das Ergebnis der Ersetzung des Apostrophs im Token ¢ durch
r. Bspw. ergibt hab’s/e_e den String habe_es. Das Sprachmodell p;, (t/r) liefert
die Wahrscheinlichkeit des Wortes (bzw. Wortpaares) t/r, und pop(r — ’) liefert die
Wahrscheinlichkeit dafiir, dass der Teilstring r in ¢/r durch den Apostroph ersetzt wird
(statt unveréndert zu bleiben)ﬂ

Fiir das Token schreib’n bekommen wir unter anderem die moglichen Ersetzungen
“schreiben” und “schreib ein” mit den Bewertungen pi., (schreiben) poy(e — ’) bzw.
Pum (schreib ein) pop(_ei — 7).

Wenn die wahrscheinlichste Ersetzungsoperation # = argmax, p(r|t) mit einem
Leerzeichen beginnt (bspw. __ei), fiigen wir vor dem Apostroph eine Tokengrenze hinzu
(bspw. fiir 'n). Wenn die wahrscheinlichste Ersetzungsoperation mit einem Leerzeichen
endet (e_ ), fiigen wir nach dem Apostroph eine Tokengrenze hinzu (mdcht’ so). Im
Fall der Ersetzung e_e verdoppeln wir den Apostroph und fiigen dazwischen eine
Tokengrenze ein (hab’ ’s). In allen anderen Fallen bleibt das Token unverdndert.

4.2.2 Sprachmodell

Fiir das Sprachmodell p;,,,(.) verwenden wir ein wortbasiertes Markowmodell erster
Ordnung (Bigramm-Modell), welches nicht zwischen groB- und kleingeschriebenen Buch-
staben unterscheidet. Das Bigramm-Modell wird mit interpolierter Kneser-Ney-Glattung
“on-the-fly” auf den zu tokenisierenden Daten (ohne Verwendung der Goldstandard-
Annotation) trainiert. Daher ist dieses Verfahren weniger geeignet, um kurze Texte
zu tokenisieren. Kurze Texte konnen jedoch mit ldngeren Textstiicken gleicher Art
zusammengefasst werden, um bessere Ergebnisse zu erzielen.

5Man kann hier natiirlich argumentieren, dass es sich im Englischen durchaus um eine Verkiirzung
von and zu ’'n’ handelt. Mit fremdsprachlichen Verkiirzungen befassen wir uns jedoch im Rahmen
dieser Arbeit nicht.

6;D(,p(r — ) ist keine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die verschiedenen Ersetzungen r. Es gilt
also in der Regel: Z Pop(r — ) # 1. Unser statistisches Modell ist ein Noisy-Channel-Modell,

”

welches erst mit dem Sprachmodell p;,,, eine Phrase t/r generiert (bspw. habe__es) und dann
zuféllig mit Wahrscheinlichkeit pop(r — ’) entscheidet, ob der Teilstring r in ¢t (hier: e__e durch
einen Apostroph ersetzt (und damit “verrauscht”) wird oder nicht. Bei der Desambiguierung
versuchen wir zu rekonstruieren, wie die unverrauschte Zeichenfolge wahrscheinlich aussah.
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4.2.3 Training

Unser statistisches Modell umfasst die Parameter pi,(.) und pop(.) und wird mit dem
Expectation-Maximization-Algorithmus (EM-Algorithmus) trainiert. Dazu werden zu-
nachst die zu verarbeitenden Texte mit dem Tokenisierer von Schmid (2000) vorlaufig
tokenisiert. Auf den tokenisierten Texten wird dann das Sprachmodell p;m(.) trainiert,
um es zu initialisieren. Die Wahrscheinlichkeiten der verschiedenen Ersetzungsopera-
tionen pop(.) werden mit 0,01 initialisiert mit der Ausnahme po,(" — ’) = 0,0001.
Diese Ausnahme dient dazu, (echte) Ersetzungen zunéichst zu préferierenﬂ Dann fithren
wir zweﬁ EM-Iterationen durch. In jeder EM-Iteration berechnen wir zunéchst nach
Formel [I] fiir jedes apostrophierte Token ¢ die Aposteriori-Wahrscheinlichkeit jeder
moglichen Ersetzungs-Operation 7.

Fiir jede Operation r summieren wir dann die Aposteriori-Wahrscheinlichkeiten p(r|t)
iiber alle apostrophierten Tokens t des Textes wie folgt:

frit = Fep(r|t)

F; ist hier t’s Héaufigkeit im Text. Mit den so erhaltenen erwarteten Héaufigkeiten
schitzen wir die Ersetzungswahrscheinlichkeiten neu:

Zt Jri

- Zt fr,t + Ft/r

F,,, ist hier die Haufigkeit des Tokens (oder Token-Paares) t/r (bspw. habe_es) im
Text.

Analog werden die Parameter des Sprachmodelles neugeschétzt. Fiir jedes Wortpaar
(s,t) mit t = t1’t2, subtrahieren wir 1 von seiner Texthaufigkeit hs ¢ und addieren fiir jede
mogliche Ersetzung r ohne Leerzeichen den Wert p(r|t) zur Haufigkeit hs ¢, rt,. Fir jede
Ersetzung r = r1__r2 mit Leerzeichen addieren wir den Wert p(r|¢) zur Haufigkeit hs ¢,
und zur Haufigkeit h¢;r rot,. Dann schitzen wir die Parameter des Sprachmodelles mit
der Kneser-Ney-Methode (Kneser & Ney, |1995)) neu:

hi = Y he
he — 6
p(t) = ﬁ
t/
ho — 6
p(tls) = ﬁ
¢ s,

as) = 1= p(tls)

Pop(r =)

"Noch bessere Ergebnisse werden erzielt, wenn die Wahrscheinlichkeiten der Ersetzungsoperationen
“ da” und “ eine” mit 1 initialisiert werden.
8Mehr EM-Iterationen haben zu etwas schlechteren Ergebnissen gefiihrt.
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ke = [{(s,t)|hst >0} // Kneser-Ney-Methode
polt) = =
’ Do ke
p(s,t) = p(s) (p(t]s) + als) poo(t))

01 und 62 sind hier Discounts, die nach der Formel N1 /(N1 + 2N2) berechnet werden,
wobei N; die Zahl der Worter/Wortpaare mit Haufigkeit ¢ ist. Discounting bei den
Unigramm-Wahrscheinlichkeiten p(t) hat sich in Experimenten als vorteilhaft erwiesen.

4.2.4 Evaluation

Wir evaluierten den statistischen Tokenisierer auf dem Goldstandard-Korpus, das 89.791
Tokens umfasst. Der Tokenisierer machte dabei insgesamt 52 Fehler, die sich in folgende
Klassen einteilen lassen:

162

In 11 Féllen wurde ein Satzpunkt nicht abgetrennt, weil der nachfolgende Satz
mit einem Kleinbuchstaben begann.

Beispiel: ... du bist verloren und ganz alleine hier oben. so 'n Gefiihl, das hab’ ich
manchmal ...

In 8 Fallen wurde ’s nicht abgetrennt, weil das vorausgehende Wort ausschliellich
mit nachfolgendem ’s auftrat.

Beispiele: solln’s  klappt’s versuchen’s

In 6 Fallen wurde 'n nicht abgetrennt, weil der Apostroph auch fiir e hiatte stehen
koénnen.

Beispiele: mal’n  war’n wdr’n echt’n

In 5 Féllen wurde ’s nicht von dem Wort krieg abgetrennt, weil das Wort Krieges
relativ haufig auftrat und Gro8-/Kleinschreibung nicht unterschieden wird.

In 5 Féllen wurde nach dem Ausdruck D-471 81 61 der nachfolgende Satzpunkt
nicht abgetrennt. Diese Fehler waren durch eine Liicke im Programmcode verur-
sacht.

In 4 Fallen wurden Tokenisierungsfehler durch fehlende Leerzeichen in der Eingabe
verursacht.
Beispiele: ...oder -denn wissen-

3 Tokenisierungsfehler lassen sich auf fremdsprachliche Einsprengsel zuriickfithren:
Der Ausdruck Harry’s wurde falschlich zerlegt und die Ausdriicke C’est und That’s
wurden falschlich nicht zerlegt.

In 3 Fillen wurde vor dem Apostroph abgetrennt, weil die ungekiirzte Wortform
nicht auftrat.

Beispiele: zwei’n seid’nen
Die restlichen 7 Fehler lassen sich keiner grofieren Klasse zuordnen.
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5 Tagging

Fir die Wortart-Annotation und Lemmatisierung verwenden wir den RNNTagger
(Schmid} [2019), der auf rekurrenten neuronalen Netzen basiert.

Der RNNTagger wurde fiir Deutsch und viele andere Sprachen trainiert und ist fir
nicht-kommerzielle Zwecke frei Verfﬁgbarﬂ Fir unsere Evaluationen haben wir den
Tagger auf unterschiedlichen Korpora neu trainiert und verglichen.

5.1 Evaluation

Fiir die Evaluation teilten wir das Lindenberg-Korpus in Trainingsdaten, Entwicklungs-
daten und Testdaten auf. Wir wéhlten die ersten 75.189 Tokens als Trainingsdaten,
die néchsten 7.269 Tokens als Entwicklungsdaten und die restlichen 7.333 Tokens als
Testdaten.

Da bei der Erstellung des Goldstandard-Korpus einige Fehler in der Wortart-
Annotation des Originalkorpus korrigiert wurden, haben wir diese Korrekturen auf
das Originalkorpus iibertragen, um faire Ergebnisse zu erhalten. In Féllen, wo ein
apostrophiertes Token falschlich nicht aufgespalten worden war, wurde das Token mit
einem Doppeltag annotiert. In Féllen, in denen ein Token félschlich in mehrere kleinere
Tokens aufgespalten worden war, annotierten wir alle Tokens bis auf das erste mit dem
neuen Tag PART.

Um den Einfluss der unterschiedlichen Tokenisierungen auf die Taggingergebnis-
se zu untersuchen, fithrten wir Experimente durch, bei denen wir den RNNTagger
entweder nur auf dem Tigerkorpus (Tiger) oder zusédtzlich auf dem Trainingsteil des
Lindenberg-Korpus mit der originalen (Tiger+original) oder der verbesserten Tokenisie-
rung des Goldstandards (Tiger+goldstandard) trainierten. Jede Tagger-Version wurde
viermal mit den Standard-Hyperparametern und unterschiedlichen Startwerten des
Zufallszahlengenerators trainiert. Nach jeder Trainingsepoche wurde das Taggermodell
auf den Entwicklungsdaten evaluiert. Das Modell aus der besten Trainingsiteration
wurde jeweils auf den Testdaten evaluiert. Fiir jede Taggervariante gab es somit 4
Evaluationsergebnisse. Die Tokenisierung der Trainings-, Entwicklungs- und Testdaten
war in jedem Experiment einheitlich, d.h. entweder immer die Originaltokenisierung
oder immer die neue Goldstandard-Tokenisierung.

Tabelle [ zeigt die erzielten Genauigkeiten. Der Tagger, der nur auf dem Tiger-Korpus
trainiert wurde, erzielte mit der Goldstandard-Tokenisierung im Mittel deutlich bessere
Ergebnisse (+0.6%) als mit der Original-Tokenisierung. Zusétzliches Training auf dem
Lindenberg-Korpus verbesserte die Ergebnisse sogar um +3,0% mit der Goldstandard-
Tokenisierung (Tiger+goldst.) und um +3,7% mit der Original-Tokenisierung (7Ti-
ger+original).

Uberraschenderweise erzielte der Tagger, der zusétzlich auf dem Korpus mit der ori-
ginalen Tokenisierung trainiert wurde (Tiger+original), ebenso gute Ergebnisse wie der
Tagger, der zusitzlich auf den Goldstandard-Daten trainiert wurde (Tiger+goldst.). Der

9https://www.cis.lmu.de/~schmid/tools/RNNTagger
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Trainingsdaten Entwicklungsd. Testdaten Genauigkeit in %
(Mittel, Max., Min., Stdabw.)
Tiger original original 92,58 92,80 92,44 0,18
Tiger goldst. goldst. 93,17 93,33 92,96 0,15
Tiger+original original original 96,24 96,33 96,15 0,09
Tiger+goldst. goldst. goldst. 96,15 96,37 96,03 0,15

Tabelle 4: Genauigkeit der verschiedenen Tagger-Varianten

Genauigkeitsunterschied von 0,09% war statistisch nicht signiﬁkantﬂ Der RNNTagger
ist also in der Lage, auch falsch tokenisierte Texte korrekt zu annotieren, wenn er die
Problemfille im Training kennenlernen konnte.

Eine weitere, allerdings weniger umfassende Evaluation haben wir mithilfe der Song-
texte der Band Fettes Brot durchgefiihrt, um zu priifen, inwieweit sich Verbesserungen
durch die Verwendung der neu entwickelten Segmentierung — allerdings ohne manuelle
Eingriffe fiir die Namenserkennung — ergeben. Im Original-Korpus ist diese Sammlung
mit 59.269 Tokens verzeichnet, sie beinhaltet 1.309 Apostrophe. Das unverédnderte Toke-
nisierungswerkzeug aus (Schmid) 2019) erzeugt 78.360 Tokens, das hier neu entwickelte
78.028 Tokens. Bereits mit der bisherigen Version des Segmentierers (Schmid) 2019))
werden die folgenden Phédnomene korrekt erkannt:

e Loschen des Schwa in oder am Ende eines Worts, wie in hor’, hér’n, Fernseh’n

e Abtrennen der gekiirzten unbestimmten Artikel ein, einer, einem, einen wie in 'n
Knall, 'ner Weile, aus’m Hdauschen, durch ’en Reifen

Die neue Version des Segmentierers erkennt zusétzlich die folgenden Phédnomene

e Abtrennen des Personalpronomens / des explikativen es, wie in gibt’s, geht’s,
habt’s: 222 Vorkommen

e Abtrennen des gekiirzten unbestimmten Artikels ein wie in und’n Kind : 78
e Abtrennen des gekiirzten bestimmen Dativartikels dem wie in auf’m Dreier

Satz (12) unten veranschaulicht, wie der Tokenisierer in manchen Fallen den Apostroph
verdoppelt (12a). In Satz (13) ist uns die Verwendung des ersten 'n zwar nicht ganz klarB
das neue Werkzeug erkennt jedoch zumindest den Artikel korrekt als eigensténdiges
Token.

12 Und wiird’s nochmal von vorne losgehen, wdrst du wieder daber.
12a Und wiird’ ’s nochmal von vorne losgehen, wdrst du wieder dabes.
13 ..., was’n das fiir'n Name?
13a ..., was 'n das fir 'n Name?

19Der t-Test lieferte einen p-Wert von 0.37.
11Bei dem Ausdruck was’n kénnte es sich um eine Verkiirzung des Ausdruckes was ist denn handeln.
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6 Mogliche weitere Arbeiten

Wir zeigen in diesem Beitrag auf, dass die Texte Udo Lindenbergs eine besondere
computerlinguistische Prozessierung benétigen, da insbesondere der Apostroph dort
ambig auftritt. Segmentierungswerkzeuge, die von WebLicht derzeit zur Verfiigung
gestellt werden und die auf Standard-Texten trainiert wurden, kénnen diese Texte nur
eingeschrinkt und z.T. iiberhaupt nicht handhaben.

Es ist also durchaus noch nétig, aber selbst bei diesem eher kleinen Korpus auch
moglich, Segmentierungswerkzeuge spezifisch fiir diese Textart zu entwickeln unter
Berticksichtigung des spater anzuwendenden Tagsets fiir die Wortartenannotierung.
Wir haben ein solches Werkzeug vorgestellt, welches mit dem EM-Algorithmus direkt
auf den zu verarbeitenden Texten trainiert wird und Apostrophe recht zuverlissig
desambiguieren kann. Mit unserem Segmentierungswerkzeug gehen wir weiter als in
(Schiller et al.l [1999) beschrieben und ermoglichen es, mehrteilige Namen bereits bei
der Tokenisierung als eigenstandige Tokens zu identifizieren und sie damit wéahrend der
weiteren Prozessierung mit den richtigen Wortart-Tags zu annotieren. Die erstellten
Werkzeuge sind fiir andere Anwendungen frei unter https://github.com/helgihu/
German-Song-Tagger verflighar.

Wir erwarten, dass die vorgestellte Verarbeitungspipeline auch auf das Songkorpus
als Ganzes anwendbar ist, sofern nicht unvorhergesehene neue Problemstellungen in
Erscheinung treten. Die Tokenisierung des Gesamtkorpus kann in derselben Weise
erfolgen wie beim Lindenberg-Teilkorpus. Wenn auf die Identifizierung noch unbekann-
ter mehrteiliger Namen verzichtet werden kann, sind hier keine manuellen Eingriffe
erforderlich. Wegen der Ahnlichkeit der Textsorten sollte die Tagging-Genauigkeit
auch bei den Songtexten anderer Interpreten von dem zuséitzlichen Training auf den
manuell annotierten Lindenbergtexten profitieren, auch wenn dort die Steigerung der
Genauigkeit etwas kleiner ausfallen diirfte.

Unsere Evaluation auf den Songtexten der Band Fettes Brot zeigte, dass sich die
Behandlung von Apostrophen mit dem neuen Werkzeug eindeutig verbessert hat.
Weitere, detailliertere Tests sowie die Erstellung eines Goldstandards wéren allerdings
notig, um eine vollstédndige Evaluation dieser und andere Songtexte durchzufithren.
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7 Anhang 1

Testsuite fiir die WebLicht-Tokenizer

Nr. Kategorie

TSNr. Testsatz (TS)

1 APPR’ART

1
2
3

Die kampfen fiir's ewige Gestern.
Ich war nie der Typ fiir'n Liebesfilm.
Mit’'m U-Boot fahren wollte ich
schon immer mal.

Ich sitze an der Bar mit’'nem Drink.
Und die tanzt auf’m Tisch wie'n
Gogogo-Girl.

2 APPR_’ART

Fir 'ne Woche nach Wien.
Mit 'nem Star oder mit 'nem Statist.
Und hab was mit 'ner anderen Frau.

3  "APPR’ART

Dass es viel mehr war als nur so’n
kleiner Flirt am Rand.

Die Frau schreibt’n ldppischen Ab-
schiedsbrief.

Au ja, 'n Teenie mit Doktortitel lila
Strapse und driiber’n weiler Kittel

4 “"APPR_’ART
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12

13

14
15

16

17

18

19

20

21

22

23

Dann reifit er noch ’nen bléden
Witz.

Es geht doch hier nicht um ’ne
schnelle sexuelle Nacht.

Ich kenn’ 'ne Lady.

. 'Ne dunkle Wand und ein Riss geht
durch die Zeit

Au ja, 'n Teenie mit Doktortitel lila
Strapse und driiber’n weiler Kittel
Er wér 'n Astronaut.

Ich baute 'ne Mauer um mein Herz.
In der der Hand 'ne Cognacflasche
und 'n Autogramm von Klaus Kin-
ski.

Doch er ist so 'ne Art Traum-
Dompteur.

Aus irgend 'nem bléden Grund rasen
die aneinander vorbei.

Als nur 'ne schnelle Romanze am
Strand.

Ist alles erst 'n paar Stunden her.
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24 Ich fuhr mit dem Auto n’ bifichen
zu schnelle.
5 POS’PPER 25 Auf der Erde gibt’s doch sowas noch.
26 Wo’s dauernd auf die Fresse gibt.
27 Wie’s lacherlicher nicht mehr geht.
28 Alles im Lot und wenn’s untergeht.
29 Und da gibts’s auch Wahnsinnsfrau-
en.
6 POS’ 30 Ich denk’ immer nur an dich.
31 Hab’ nicht gewusst, dass das alles
so stark ist.
32 Bis ich absolut keine Luft mehr hab’.
33 Denn da wér’ beinah ein Schiffsun-
gliick passiert.
34 Oder wenn ich durchdreh’, die letz-
ten Scheine auf den Tresen hau’.
35 Das lasst mich einfach nicht mehr
in Ruh’.
36 Ich hétt’ dich beinah’ nicht geseh’n.
7 "POS 37 Haben wir uns ein Glas Nost 'rein-
geknallt.
38 Was sonst so um mich 'rum passiert.
8 V’n 39 Einen Groupie hab’n die auch.
40 Ich muss Dich wiederseh’n.
41 Und da darf keiner zwischensteh’n.
42 Kannst’ auch mal abschmier’n.
9 “V’n 43 Ich hab was mit einer ander’'n Frau.
44 Da kommt man nicht so ohne
weit’res rein.
45 Die krabbeln durch die seid’nen Bet-
ten.
10 GEN'’s 46 Es sind des Haifisch’s Flossen rot.
11 ’'YEAR 47 Im Sommer ’84 kommen wir vorbei.

Tabelle 5: Die Testsuite: z.T. verkiirzte Satze aus dem Lindenberg-Korpus
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8 Anhang 1

WebLicht: Tokenizer

Informationen aus https://weblicht.sfs.uni-tuebingen.de

Tokenizer Attribute

Description

SFS Tiibingen Desc:

Tokenizer/sentences  from  the
OpenNLP project. The ’newline-
Bounds’

parameter treats newlines as a hard break (a
sentence boundary).

Creator(s): SfS: Uni-Tuebingen

Contact: wlsupport@sfs.uni-tuebingen.de

PID: http://hdl.handle.net/11858/
00-1778-0000-0004-BA7B-4

SoJaMo Desc: SoMalJo is a state-of-the-art tokeni-

zer and sentence splitter for German
web and social media texts. You can
find more information : https://
github.com/tsproisl/SoMaJo

Creator(s): SfS: Uni-Tuebingen

Contact: wlsupport@sfs.uni-tuebingen.de

PID: http://hdl.handle.net/11022/

0000-0007-E7D0-9

CLAR: ASV  Desc:

Creator(s):

Contact:
PID:

The sentence segmentizer used by
the Wortschatz project for German
texts (also containing a very simple
tokenizer)

CLARIN-D center, Natural Langua-
ge Processing Group, University of
Leipzig
clarin@informatik.uni-leipzig.de
http://hdl.handle.net/11022/
0000-0000-94F4-5
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https://weblicht.sfs.uni-tuebingen.de
http://hdl.handle.net/11858/00-1778-0000-0004-BA7B-4
http://hdl.handle.net/11858/00-1778-0000-0004-BA7B-4
https://github.com/tsproisl/SoMaJo
https://github.com/tsproisl/SoMaJo
http://hdl.handle.net/11022/0000-0007-E7D0-9
http://hdl.handle.net/11022/0000-0007-E7D0-9
http://hdl.handle.net/11022/0000-0000-94F4-5
http://hdl.handle.net/11022/0000-0000-94F4-5

FaaB / Schmid

Blingfire Desc: Tokenizer /Sentencer from Microsoft,
called BlingFire. It is designed for
fast-speed and quality tokenizati-
on of natural language. For mo-
re information about the quality
and efficiency of that tokenizer,
please check out the corresponding
github page: https://github.com/
microsoft/BlingFire,

Creator(s): SfS: Uni-Tuebingen

Contact: wlsupport@sfs.uni-tuebingen.de

PID: http://hdl.handle.net/11022/
0000-0007-DA1F-2

SFS- Desc: Tokenizer from the OpenNLP Pro-

OpenNLP ject

Creator(s): SfS: Uni-Tuebingen

Contact: wlsupport@sfs.uni-tuebingen.de

PID: http://hdl.handle.net/11858/
00-1778-0000-0004-BA63-7

BBAW Desc: detects word- and sentence boun-
daries in raw text using WASTE
(http://wuw.dwds.de/waste/|)

Creator(s): BBAW: Berlin-Brandenburg Acade-
my of Sciences and Humanities

Contact: jurish@bbaw.de

PID: https://hdl.handle.net/
21.11120/0000-0008-3183-C

IMS Desc: Czech, Slovenian, Hungarian, Itali-
an, French, German, English tokeni-
zer and sentence boundary detector

Creator(s): IMS: University of Stuttgart
Contact: clarin@ims.uni-stuttgart.de
PID: http://hdl.handle.net/11022/

1007-0000-0000-8E1F-F

Tabelle 6: WebLicht Informationen iiber die dort verfiigbaren Tokenizer
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https://github.com/microsoft/BlingFire
https://github.com/microsoft/BlingFire
http://hdl.handle.net/11022/0000-0007-DA1F-2
http://hdl.handle.net/11022/0000-0007-DA1F-2
http://hdl.handle.net/11858/00-1778-0000-0004-BA63-7
http://hdl.handle.net/11858/00-1778-0000-0004-BA63-7
http://www.dwds.de/waste/
https://hdl.handle.net/21.11120/0000-0008-3183-C
https://hdl.handle.net/21.11120/0000-0008-3183-C
http://hdl.handle.net/11022/1007-0000-0000-8E1F-F
http://hdl.handle.net/11022/1007-0000-0000-8E1F-F
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