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Kurzfassung

Gegenstand dieser Arbeit ist die Erforschung und Entwicklung von Methoden zur

sprachiibergreifenden Erkennung von Plagiaten in Textdokumenten.

Das Problem der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung wird erstmals als Ganzes be-
trachtet. Dabei werden zwei Teilaufgaben unterschieden: ,Heuristisches Retrieval“ und
,detaillierte Analyse“. Fiir beide Teilaufgaben werden verschiedene Losungsansétze vor-
geschlagen. Der Schwerpunkt liegt auf der detaillierten Analyse, hierzu werden Verfahren

zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse entwickelt.

In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse
vorgestellt —die Cross-Language Explicit Semantic Analysis (CL-ESA). Der CL-ESA liegt
ein sprachiibergreifendes Konzeptraummodell zu Grunde, das es ermoglicht, den Inhalt
von verschiedensprachigen Dokumenten, auf der Basis einer enormen Menge von exter-
nem Wissen, zu représentieren und zu vergleichen. Die CL-ESA ist eine Generalisierung
der Explicit Semantic Analysis (ESA) (Gabrilovich und Markovitch, 2007) und verwendet
als Wissensbasis die Online-Enzyklopéadie Wikipedia.

Es wurde ein Softwaresystem entwickelt, das die CL-ESA fiir die Sprachen Deutsch und
Englisch implementiert und anhand dessen umfangreiche Experimente zur Evaluierung
der CL-ESA durchgefiihrt wurden. Dabei hat sich gezeigt, das die CL-ESA bei der
sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse sehr gute Ergebnisse erzielt und eine gerin-
ge Laufzeit besitzt, die mit der des Vektorraummodells vergleichbar ist. In 82,2% der
Testfille konnte die englische Ubersetzung eines deutschen Dokuments in einer Menge
von Dokumenten identifiziert werden und in 96 % der Fille lag die Ubersetzung unter
den zehn Dokumenten, die die hochste Ahnlichkeit zu dem deutschen Dokument aufwie-

sen.
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Notationen

Symbol Bedeutung

< eye > Kreuzprodukt

[ |2 Lo-Norm

D Dokumentsammlung bzw. Referenzkorpus

H Hashtabelle

K Wissensmenge

K; Menge von Wissen in der Sprache L,

L Menge von Sprachen

© Ahnlichkeitsfunktion

Peos Kosinusdahnlichkeit

c, ¢ Textabschnitt

C Menge von Textabschnitten

d, d; Dokument bzw. Artikel

d, Verdédchtiges Dokument bzw. Beispieldokument

d, d; Dokumentmodell bzw. Vektorrepriasentation eines Dokuments d bzw. d;
[d]; i-te Komponente des Vektors d

D, D; Dokumentmenge

i fi Merkmal bzw. Schliisselwort

h(c), hy(c) Hashwert eines Textabschnitts ¢ bzw. (Fuzzy-) Fingerprint

k, k; Konzept

k, k; Support-Vektor fiir das Konzept k bzw. k;

k; % Support-Vektor fiir das Konzept k; in der Sprache L;

K Menge von Konzepten

L, L; (Natiirliche) Sprache

q Anfrage bzw. Wortanfrage

tf(f,d) Héaufigkeit des Schliisselwortes f in dem Dokument d

tf -adf Termgewichtsmaf}: Termhé&ufigkeit multipliziert mit der inversen Doku-
menthaufigkeit

U Universum von Hashwerten

Vv Menge von Schliisselwortern bzw. Vokabular

yde yen Vokabular eines deutschen bzw. englischen invertierten Indexes

w, wj Wort

w(f) Gewicht des Schliisselworts f







1 Einleitung

Das rasante Wachstum des World Wide Web fiihrt dazu, dass dem Menschen ei-
ne uniiberschaubare Menge von Informationen zu allen Themen zur Verfiigung steht,
die von jedem Ort und zu jeder Zeit abrufbar ist. Mittels Suchmaschinen wird der
Uniiberschaubarkeit entgegengewirkt, denn diese ermoglichen eine einfache und gezielte
Suche nach relevanten Informationen. Die wachsende Leichtigkeit der Informationsbe-
schaffung ist fiir manche ein grofler Anreiz zu plagiieren. Doch auch die Leichtigkeit
Plagiate mittels maschineller Suche zu entlarven, hat dazu gefiihrt, dass das Problem

der Plagiaterkennung in den letzten Jahren mehr und mehr diskutiert wurde.

Die Benutzung oder Ubernahme von fremdem geistigen Eigentum, ohne korrekte Angabe
der Originalquelle, wird als ,,Plagiieren* bezeichnet. Das Produkt, das dadurch entsteht,

wird ,,Plagiat® genannt.

Plagiate lassen sich in vielen verschiedenen Bereichen finden, beispielsweise in der Litera-
tur, in Musikstiicken, in wissenschaftlichen Arbeiten, in Software oder auch in abstrakten
Dingen, wie etwa neuen Ideen oder wissenschaftlichen Erkenntnissen. Diese Arbeit be-

fasst sich ausschlielich mit Plagiaten in Textdokumenten.

Besonders im akademischen Bereich und vor allem an Universitdten sind Plagiate ein
ernst zu nehmendes Problem (Culwin und Lancaster, 2000). Fiir Studierende, die aus-
reichend kriminelle Energie mitbringen, ist es ein leichtes, in ihre Hausarbeiten oder
wissenschaftlichen Ausarbeitungen fremde Inhalte einzufiigen, denn Suchmaschinen und
Online-Enzyklopédien liefern zu fast jedem Themengebiet eine Vielzahl von Informa-
tionen, die einfach —z. B. mittels ,, Kopieren & Einfiigen*—iibernommen werden kénnen.
Dass Plagiate im akademischen und schulischen Bereich keine Seltenheit sind, zeigt nicht
zuletzt die Tatsache, dass mittlerweile umfangreiche Online-Angebote existieren, die das
Plagiieren unterstiitzen, wie z. B. Cheat House!. Um dem zunehmenden Problem des

Plagiierens entgegenzuwirken, ist es an vielen Universititen in den USA und in Kanada

1Cheat House: http://www.cheathouse.com.



1 FEinleitung

inzwischen iiblich, studentische Arbeiten auf Plagiate hin zu iiberpriifen und Plagiat-
vergehen entsprechend zu ahnden. Da es aufgrund der Vielzahl von Studierenden nicht
moglich ist, jede Arbeit manuell nach Plagiaten zu durchsuchen, werden meist kommer-
zielle Softwaresysteme zur maschinellen Plagiaterkennung eingesetzt, wie z. B. Turnitin?

oder Plagiarism Finder3.

Auch im kommerziellen Bereich spielt die Plagiaterkennung eine wichtige Rolle, etwa um
Copyright-Verletzungen aufzudecken. Plagiate tauchen beispielsweise in der Literatur
auf, in Nachrichten- bzw. Zeitungsartikeln, auf Webseiten oder in der Werbung. Ein
Softwaresystem zur Plagiaterkennung, das speziell fiir den Einsatz im kommerziellen

Bereich entwickelt wurde, ist z. B. iThenticate®.

Uber die bekannten Softwaresysteme zur maschinellen Erkennung von Plagiaten, wie
Turnitin, Plagiarism Finder oder iThenticate, sind keine technischen Informationen be-
kannt, da es sich um kommerzielle Anwendungen handelt. Mit Hinblick auf den aktuellen
Stand der Forschung im Bereich der Plagiaterkennung ist jedoch anzunehmen, dass durch
diese Systeme nur die Plagiate erkannt werden, die durch eine Eins-zu-eins-Kopie ent-
stehen. Bei einer Eins-zu-eins-Kopie wird der Originaltext Wort fiir Wort {ibernommen.
Die vermehrt auftretenden Plagiate sind allerdings diejenigen, die durch eine Modifika-
tion des Originaltexts entstehen, z. B. durch eine Verdnderung des Satzbaus oder durch
den Austausch einzelner Worter. Diese Art des Plagiierens wird héufig angewandt, da
die Gefahr, entlarvt zu werden, geringer ist, wenn der Originaltext leicht verdndert wird.
Ein Softwaresystem, das die Erkennung von Plagiaten ermoglicht, die durch Modifikation

entstehen, ist Picapica.net®.

Eine weitere, weit verbreitete, Form von Plagiaten, die bisher von keiner Plagiaterken-
nungssoftware entlarvt werden, sind Plagiate, die durch eine Ubersetzung des Origi-
naltexts entstehen. Die meisten Studierenden hierzulande schreiben beispielsweise ihre
Ausarbeitungen in deutscher Sprache, die entsprechende Literatur ist jedoch in vielen
Disziplinen nur in Englisch verfiigbar. Es ist sehr einfach, Texte oder Textpassagen ma-
nuell oder mit der Unterstiitzung von entsprechender Software zu iibersetzen und in die
eigene Arbeit einzufiigen. Die Erkennung solcher Plagiate wird als ,,sprachiibergreifende
Plagiaterkennung® bezeichnet. Aktuell sind keine Forschungsarbeiten bekannt, die eine

Losung fiir die sprachiibergreifende Plagiaterkennung vorschlagen. Lediglich eine Arbeit

2Turnitin: http://www.turnitin.com.

3Plagiarism Finder: http://m4-software.com.

4iThenticate: http://www.ithenticate.com.

SPicapica.net (Plagiarism Indication by Computer-based Analysis): http://www.picapica.net.



(Pouliquen et al., 2003) bietet eine Losung fiir ein Teilproblem; die Problematik der

sprachiibergreifenden Plagiaterkennung wird jedoch nicht vertieft.

Gegenstand dieser Arbeit ist die Erforschung und Entwicklung von Methoden zur maschi-
nellen, sprachiibergreifenden Erkennung von Plagiaten. Die sprachiibergreifende Plagia-
terkennung wird erstmals als Ganzes betrachtet und es werden verschiedene Verfahren zur
Losung vorgestellt. In diesem Zusammenhang wird ein neues Dokumentmodell —das Kon-
zeptraummodell — vorgestellt, das es ermoglicht, den Inhalt von Dokumenten —basierend
auf einer enormen Menge von Wissen —sprachiibergreifend zu reprédsentieren. Weiter-
hin wird ein neues Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse prisentiert,
in dem ein Konzeptraummodell eingesetzt wird —die Cross-Language Explicit Semantic
Analysis (CL-ESA).

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Softwaresystem entwickelt, das die CL-ESA im-
plementiert und zur sprachiibergreifenden Plagiaterkennung eingesetzt werden kann.
Das System wurde anhand von verschiedenen Experimenten evaluiert. Die Ergeb-
nisse werden mit existierenden Verfahren aus dem Bereich der sprachiibergreifenden

Ahnlichkeitsanalyse verglichen.

Kapitel 2 gibt eine Einfithrung in die Grundlagen und die Terminologie des Information
Retrieval sowie des Cross-Language Information Retrieval. Auerdem wird eine Ubersicht

iiber existierende Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse gegeben.

In Kapitel 3 wird die Plagiaterkennung erldutert und zwischen monolingualer und
sprachiibergreifender Plagiaterkennung unterschieden. Weiterhin erfolgt die Beschrei-
bung der Problemstellung sowie grundlegender Techniken der monolingualen Plagiater-

kennung.

Auf die sprachiibergreifende Plagiaterkennung wird in Kapitel 4 eingegangen. Es werden

die Problemstellung definiert und neue Verfahren zur Lésung vorgeschlagen.

In Kapitel 5 erfolgt die Erlauterung des Konzeptraummodells und der CL-ESA. Dabei
werden verschiedene Arten von Konzeptraummodellen, denen unterschiedliche Wissens-

basen zu Grunde liegen, beschrieben.
Kapitel 6 enthélt Details zur Implementierung der CL-ESA.

Die Experimente zur Evaluierung der CL-ESA werden in Kapitel 7 beschrieben, deren

Ergebnisse diskutiert und mit anderen Verfahren verglichen.
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Eine Zusammenfassung der Arbeit und ein Ausblick erfolgt in Kapitel 8.



2 Information Retrieval (IR)

Neben allen Vorteilen, die das enorme Wachstum und die grofle Informationsvielfalt des

World Wide Web mit sich bringen, wird das Auffinden von Informationen, die fiir einen

Benutzer relevant sind, immer schwieriger. Das Fachgebiet Information Retrieval (IR)!

befasst sich mit der Suche von Informationen in grofien, unstrukturierten Datenmengen.

Ziel ist es, den Informationsbedarf einer Person, durch ein Dokument zu befriedigen.

Der Informationsbedarf wird haufig als, fiir ein Informationssystem geeignete, Anfrage

spezifiziert. Ein Beispiel fiir ein IR-System sind Suchmaschinen, wie z. B. Google?.

dlp

Computer-

Dokumentmodell

Retrieval-Modell

reprasentation
des Dokuments

A

¢(d,q)

P Ahnlichkeitsberechnung ———

qla

Formalisierte
Anfrage

A

dp

,Reales”
Dokument

qa

x

Informations-
bedarf

Abb. 2.1: Prozess des Information Retrieval (Stein et al., 2006). Das Ziel ist, einen Informationsbedarf
q durch ein ,reales® Dokument d zu befriedigen. Um das Ziel mit der Unterstitzung eines Informati-
onssystems zu erreichen, werden q und d durch q und d abstrahiert. Anhand eines Ahnlichkeitsmafles ¢
wird die Ahnlichkeit zwischen q und d bestimmit.

Wie das oben genannte Ziel mit der Unterstiitzung eines Informationssystems er-

reicht wird, ist in Abb. 2.1 dargestellt. Im Information Retrieval wird zwischen ei-

nem ,realen® Dokument d und seiner Computerrepriasentation d unterschieden. Ein

Informationsbedarf ¢ und ein Dokument d werden durch q und d abstrahiert. An-

hand eines AhnlichkeitsmaBes ¢ wird die Ahnlichkeit zwischen q und d bestimmt. Die
Ahnlichkeitsfunktion ¢(q,d) bildet q und d auf das Intervall [0;1] ab, wobei 0 keiner

! Information Retrieval“ bedeutet Informationsbeschaffung oder auch Informationswiedergewinnung.

2Google: http://www.google.de.
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Ahnlichkeit und 1 der maximalen Ahnlichkeit zwischen q und d entspricht. Eine Com-
puterreprisentation zusammen mit einem Ahnlichkeitsmafl wird als Dokumentmodell

bezeichnet.

Der Informationsbedarf bzw. die Anfrage kann auf unterschiedliche Art und Weise spezi-
fiziert werden. Es wird unterschieden zwischen einer Wortanfrage und einem Dokument.
Eine Wortanfrage besteht aus einer Menge von Schliisselwortern. Diese Form der Anfra-
ge kommt z. B. bei Suchmaschinen zum Einsatz. In der Plagiatanalyse dagegen wird der
Informationsbedarf durch ein (verddchtiges) Dokument spezifiziert. Dieses Prinzip wird

als ,,Query by Example® bezeichnet.?

Im Information Retrieval kann auflerdem zwischen einer ,,geschlossenen® und einer ,,offe-
nen“ Retrieval-Situation unterschieden werden (Stein, 2007). Eine geschlossene Retrieval-
Situation liegt vor, wenn die komplette Dokumentsammlung D, in der sich ein Dokument
d befindet, im Voraus bekannt ist. In einer offenen Retrieval-Situation ist D im Voraus

unbekannt.

Die Plagiaterkennung ist ein Anwendungsfall des Information Retrieval. Die Verfahren
zur Plagiaterkennung basieren auf Techniken aus dem Bereich des IR. In diesem Kapitel
wird daher eine Einfilhrung in die Grundlagen sowie die Terminologie des IR geben.
Dabei werden nur die Themen angesprochen, die im weiteren Verlauf der Arbeit von

Bedeutung sind.

In Abschnitt 2.1 wird ein weit verbreitetes Dokumentmodelle —das Vektorraummodell -

beschrieben und das Prinzip der Dokumentindexierung erldutert.

Mit einem Teilgebiet des IR, dem Cross-Language Information Retrieval (CLIR), befasst
sich Abschnitt 2.2. Hierbei konnen sowohl die Anfrage ¢ als auch das Dokument d in

beliebigen Sprachen vorliegen.

Abschnitt 2.3 geht auf die sprachiibergreifende Ahnlichkeitsanalyse von Dokumenten
ein. Die Problemstellung der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse entspricht der

Problemstellung der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung.

3Das Dokument, das die Anfrage darstellt, wird als ,Example“ bzw. , Beispieldokument“ bezeichnet.



2.1 Vektorraummodell und Dokumentindexierung

2.1 Vektorraummodell und Dokumentindexierung

Ein im Information Retrieval weit verbreitetes Dokumentmodell ist das Vektorraummo-

dell (Vector Space Model, VSM) nach Salton et al. (1975).

Ein Dokument d wird durch einen m-dimensionalen Vektor d reprasentiert. Jede Di-
mension des dadurch aufgespannten Vektorraums entspricht einem Merkmal f, aus einer
Menge von Merkmalen V' = {fi,..., fin}. Der i-te Eintrag des Vektors d quantifiziert die
Wichtigkeit des Merkmals f; in Bezug auf den Inhalt des Dokuments d. Haufig werden
Worte als Merkmale verwendet, in diesem Fall spricht man von einer , bag-of-words®-
Représentation. Der Vektor d wird dann als ,, Wortvektor® bezeichnet. Ein Beispiel fiir
das Vektorraummodell ist in Abb. 2.2 dargestellt.

d; ©@ ,boy plays chess®
d, L,boy plays bridge too*

Abb. 2.2: Beispiel fir das Vektorraummodell (Meyer zu Eiflen et al., 2005). Die Dokumente di und
dy werden in einem Vektorraum, der durch die Worte ,boy“, ,chess“ und ,bridge“ aufgespannt wird,
reprisentiert. Die Worte bilden das Vokabular V' = {boy, chess,bridge}. Als Ahnlichkeitsmafy o ist die
Kosinusdhnlichkeit eingezeichnet.

Um alle Dokumente einer Dokumentmenge D in demselben Vektorraum zu modellieren,
werden alle Worter der Dokumente zu einem gemeinsamen Vokabular V' zusammenge-
fasst. Haufig wird dabei auf so genannte Stoppworter verzichtet. Dies sind Worter, die
nicht aussagekriftig fiir den Inhalt eines Dokuments sind, wie beispielsweise Artikel, Kon-
junktionen oder Prépositionen. Des Weiteren werden die Worter auf ihre Stammformen
gebracht, z. B. wird sowohl aus ,,bedient*, als auch aus ,,bedienten* das Wort ,, bedienen®.
Dieses Vorgehen wird als ,,Stemming* bezeichnet. Ein bekanntes Stemming-Verfahren ist

Porters Stemming-Algorithmus, Porter (1980).

Zur Bestimmung der Wichtigkeit eines Worts, in Bezug auf den Inhalt eines Dokuments,
werden so genannte Termgewichtsmafle eingesetzt. Ein weit verbreitetes Termgewichts-
maf ist tf -idf (Salton und McGill, 1983), das sich aus dem Produkt der Termh&ufigkeit
(tf, Term Frequency) und der inversen Dokumenthéufigkeit (idf, Inverse Document Fre-

quency) errechnet. Das Gewicht w(f;) fiir ein Wort f; bzgl. des Dokuments d € D
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berechnet sich wie folgt:

D]
df (f:)

Wobei t f( f;, d) die Haufigkeit von f; in d ist und df (f;) die Anzahl der Dokumente aus D,

in denen f; vorkommt. Das Termgewichtsmaf} gibt solchen Wortern eine hohe Bewertung,

w(fi) = tf(fi,d)-log

die in wenigen Dokumenten h&ufig vorkommen und daher gut geeignet sind, um diese

Dokumente von anderen abzugrenzen.

Das Vektorraummodell erméglicht es, die inhaltliche Ahnlichkeit zweier Dokumente d;
und d,, anhand ihrer Vektorraumreprésentationen d; und ds zu bestimmen. Es existieren
verschiedene Ahnlichkeitsmafe fiir Wortvektoren. Das populérste Ahnlichkeitsmaf ist die
Kosinusihnlichkeit. Der Grad der Ahnlichkeit zwischen zwei Wortvektoren d; und ds wird
iiber den Kosinus des Winkels zwischen den Vektoren d; und ds bestimmt. Je spitzer
der Winkel zwischen zwei Wortvektoren ist, desto grofer ist die Ahnlichkeit der beiden
Dokumente (siehe Abb. 2.2). Die Kosinuséhnlichkeit ist wie folgt definiert:

< dl, d2 >
Socos(dlu d2) T TR
[ldall; - [1d2]l,
Wobei < -,- > das Kreuzprodukt zweier Vektoren ist und ||- ||, die Lo-Norm eines

Vektors, also seine Linge.

2.2 Cross-Language Information Retrieval (CLIR)

Die Aufgabenstellung beim Cross-Language Information Retrieval (CLIR)?* ist dieselbe
wie beim Information Retrieval (siche Abb. 2.1), mit dem Unterschied, dass sowohl das

Dokument als auch der Informationsbedarf in beliebigen Sprachen vorliegen kénnen.

Die Forschung im Bereich des CLIR konzentriert sich hauptséichlich auf die Retrieval-
Situation, in der der Informationsbedarf in Form einer Wortanfrage, die durch eine Person
spezifiziert wird, vorliegt. Fiir die Wortanfrage in einer Sprache L wird in einer Doku-
mentmenge D’ in einer Sprache L', nach Dokumenten gesucht, deren Inhalt zu dem
Thema der Wortanfrage passt. Im Fall der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung wird

der Informationsbedarf jedoch durch ein Dokument d,, anstatt durch eine Wortanfrage,

4In einigen fritheren Arbeiten wird CLIR auch als , Multilingual Information Retrieval“, , Translingual
Information Retrieval“ oder ,sprachiibergreifendes Information Retrieval“ bezeichnet.
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definiert. Es wird in D" nach Dokumenten gesucht, die inhaltlich zu d, passen. Diese
Retrieval-Situation wird als ,sprachiibergreifende Ahnlichkeitsanalyse® bezeichnet. Zur
sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse wurde bisher nur sehr wenig Forschung betrie-

ben. In Abb. 2.3 sind beide Retrieval-Situationen anhand eines Beispiels dargestellt.

Multilinguale
Dokumentsammlung
(z. B. das WWW)

The new Mercedes
C-class of DL

Mercedes CU32R

Mercedes,
Wortanfrage: C-Klasse,
neu

La nueva

C-clase de
777777777777777777 Relevanzberechnung Mercedes

C HoBoro
Knacca
Mepceaec

Die neue
C-Klasse
von Mer-
cedespm

Beispieldokument:

Abb. 2.3: Beispiel fiir das CLIR mit zwei unterschiedlichen Arten von Anfragen: Wortanfrage und Bei-
spieldokument. In einer multilingualen Dokumentsammlung werden Dokumente in beliebigen Sprachen
identifiziert, die inhaltlich zu der deutschen Wortanfrage bzw. dem deutschen Beispieldokument passen.

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt in der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung. Die
Problemstellung der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung entspricht der Problemstel-
lung der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse. Im folgenden Abschnitt 2.3 werden

existierende Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse vorgestellt.

Es gibt eine Vielzahl von Verfahren und fritheren Arbeiten zum CLIR, fiir die Retrieval-
Situation, in der der Informationsbedarf in Form einer Wortanfrage spezifiziert wird. Fiir
weitere Informationen hierzu wird auf Oard und Dorr (1996) sowie Hull und Grefenstette

(1996) verwiesen.

2.3 Verfahren zur sprachiibergreifenden

Ahnlichkeitsanalyse

Es kann grundsétzlich zwischen zwei Ansétzen zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse

unterschieden werden:
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1. Basierend auf Parallelkorpora.
Ein Parallelkorpus stellt Dokumente in den Sprachen L und L’ bereit, die paar-
weise entweder Ubersetzungen voneinander sind oder inhaltlich dasselbe Thema

beschreiben.

2. Basierend auf Worterbiichern bzw. Thesauri.
Ein Worterbuch sowie ein multilingualer Thesaurus bieten die Méglichkeit, Wérter

oder Konzepte von der Sprache L in die Sprache L’ zu iibersetzt.

Weiterhin werden die Ansétze dahingehend unterschieden, ob sie nur in einer geschlosse-
nen Retrieval-Situation angewandt werden konnen oder auch fiir den Einsatz in einer of-
fenen Retrieval-Situation geeignet sind. In Abb. 2.4 sind die unterschiedlichen Ansétze
zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse in einer Taxonomie dargestellt. Die Ta-
xonomie enthélt auflerdem alle bisher bekannten Verfahren zur sprachiibergreifenden

Ahnlichkeitsanalyse. Die Verfahren werden im Folgenden beschrieben.

Geschlossene Retrieval-Situation:
CL-LSI, CL-KCCA

Basierend auf
Parallelkorpora

Offene Retrieval-Situation:
CL-ESA

Sprachubergreifende
Ahnlichkeitsanalyse

Geschlossene Retrieval-Situation:
(bisher keine bekannt)

Basierend auf
Woérterbiichern

Offene Retrieval-Situation:
CL-VSM, Eurovoc-basiert

Abb. 2.4: Taxonomie der Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse (Potthast et al.,
2007). Das Verfahren, das in dieser Arbeit vorgestellt wird, ist hervorgehoben.

Cross-Language Latent Semantic Indexing (CL-LSI) (Littman et al., 1998) ist eine Gene-
ralisierung des, aus dem monolingualen IR bekannten, Latent Semantic Indexing (LSI).
CL-LSI basiert auf einem bilingualen Parallelkorpus, in den Sprachen L und L', der eine
Menge von Dokumentpaaren enthélt. Ein Dokumentpaar besteht aus zwei Versionen des
gleichen Dokuments, in den Sprachen L und L'. Jedes Dokumentpaar wird zu einem ein-
zigen Dokument vereint. Zwei Worter, in den Sprachen L und L', die haufig zusammen in
einem solchen Dokument vorkommen, kénnen als dhnlich angesehen werden. Diese Doku-
mente werden verwendet um mittels Singuldrwertzerlegung einen bilingualen LSI-Raum

zu trainieren. In dem LSI-Raum konnen sowohl Dokumente in L, als auch Dokumente

10
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in L' reprisentiert und miteinander verglichen werden. Mittels CL-LSI werden sehr gu-
te Ergebnisse bei der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse erreicht, allerdings kann
CL-LSI aufgrund des hohen Rechenaufwands nur fiir kleine Dokumentsammlungen an-

gewandt werden.

Bei der Cross-Language Kernel Canonical Correlation Analysis (CL-KCCA) (Vinokou-
rov et al.; 2003) wird fiir beide Dokumentmengen eines bilingualen Parallelkorpus, fiir
die Sprachen L und L', jeweils ein Vektorraum erstellt. Mittels KCCA werden Korrela-
tionen zwischen den beiden Vektorrdumen gelernt, mit der Annahme, dass jede Korre-
lation einer Aussage iiber die semantische Ahnlichkeit zwischen den Vektorriumen ent-
spricht. Daraus ergeben sich sprachiibergreifende Merkmale, durch die Dokumente, so-
wohl in L, als auch in L', reprisentiert werden kénnen und somit eine sprachiibergreifende
Ahnlichkeitsanalyse dieser Dokumente ermoglicht wird. Die CL-KCCA liefert sehr gute
Ergebnisse bei der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse, allerdings gilt auch hier,
dass die CL-KCCA aufgrund des hohen Rechenaufwands nur fiir kleine Dokumentsamm-

lungen praktikabel ist.

Die Cross-Language Explicit Semantic Analysis (CL-ESA)—die in Kapitel 5 vorgestellt
wird —ist eine Generalisierung der Explicit Semantic Analysis (ESA) (Gabrilovich und
Markovitch, 2007). Im Gegensatz zum CL-LSI und zur CL-KCCA kann die CL-ESA auch

fiir grofe Dokumentkollektionen angewandt werden.

In dem sprachiibergreifenden Vektorraummodell (Cross-Language Vector Space Model,
CL-VSM) entspricht jede Dimension einem Paar, bestehend aus einem Schliisselwort
in der Sprache L und einem Schliisselwort in der Sprache L’. Dokumente in L
bzw. L' werden durch die Schliisselworter in L bzw. L’ représentiert. Die Paare ent-
sprechen sprachiibergreifenden Merkmalen und ermoglichen eine sprachiibergreifende
Ahnlichkeitsanalyse der Dokumente. Durch ein bilinguales Worterbuch kénnen die Paare
definiert werden (Levow et al., 2005). Sie kénnen jedoch auch andere Informationen, au-
Ber Worter, enthalten (Steinberger et al., 2004), z. B. Eigennamen, Zeitangaben, Zahlen
oder Ortsangaben. Diese Informationen werden aus Namensverzeichnissen, geografischen

Lexika bzw. Ortsregistern (Gazetteers) oder Thesauri gewonnen.

Das Eurovoc-basierte Verfahren dhnelt dem CL-VSM, allerdings werden hierbei die

5

Deskriptoren des Eurovoc-Thesaurus® als sprachiibergreifende Merkmale zur Re-

prasentation von Dokumenten verwendet (Pouliquen et al., 2003).

SEurovoc-Thesaurus: http://europa.eu/eurovoc.

11
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Jedes der zuvor beschriebenen Verfahren basiert auf einem Dokumentmodell, das exter-
nes Wissen nutzt, um daraus sprachiibergreifende Merkmale bzw. Konzepte zu gewinnen,
durch die die Dokumente repréasentiert werden. Ein solches Dokumentmodell wird als
,Konzeptraummodell“ bezeichnet. Die Verfahren verwenden verschiedene Varianten von
Konzeptraummodellen, die sich in den zu Grunde liegenden Wissensbasen unterscheiden,
z. B. worterbuch-, thesaurus- oder parallelkorpusbasiertes Konzeptraummodell. Auf das
Konzeptraummodell sowie die genannten Varianten wird in Kapitel 5 detailliert einge-
gangen. In Abschnitt 7.6.2 werden die Verfahren anhand verschiedener Eigenschaften

miteinander verglichen.
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Es gibt unterschiedliche Beweggriinde fiir die Suche nach Plagiaten in Dokumenten.
Beispielsweise im akademischen Bereich, um zu priifen, ob eine Abschlussarbeit in ei-
genstandiger Leistung erbracht wurde, oder zu kommerziellen Zwecken, etwa zur Erken-

nung von Copyright-Verletzungen, z. B. in der Literatur.

Wie lassen sich Plagiate in Dokumenten erkennen? Fiir Menschen ist es im Allgemei-
nen nicht schwer, einen Text oder einen Textabschnitt als Plagiat zu entlarven. Einem
geiibten Leser féllt z. B. eine plotzliche Abweichung des Schreibstils auf, die auf einen
plagiierten Textabschnitt hindeuten kann. Aber auch die Erfahrung bzw. das Vorwissen
eines Lesers ermoglichen es, Plagiate zu erkennen, beispielsweise indem festgestellt wird:
,das habe ich doch schon mal irgendwo gelesen®. Die manuelle Suche nach Plagiaten ist
allerdings sehr zeitaufwendig und daher nicht rentabel. Der Schwerpunkt dieser Arbeit
liegt in der maschinellen Plagiaterkennung, d.h. in der Erkennung von Plagiaten durch
ein Softwaresystem. Die Verfahren zur maschinellen Plagiaterkennung sind dem oben

beschriebenen menschlichen Vorgehen nachempfunden.

In Abschnitt 3.1 wird die Vorgehensweise bei der Plagiaterkennung genauer erldutert und
in drei Teilprobleme unterteilt. Aulerdem werden verschiedene Plagiatvergehen sowie
spezialisierte Verfahren zur Erkennung der daraus resultierenden Plagiate beschrieben
und der Unterschied zwischen monolingualer und sprachiibergreifender Plagiaterkennung
verdeutlicht. Auf die Verfahren zur monolinguale Plagiaterkennung wird in Abschnitt 3.2

eingegangen.

3.1 Grundlegende Vorgehensweise

Der Ausgangspunkt bei der Plagiaterkennung ist ein verdéchtiges Dokument, das auf
Plagiate hin {iberpriift werden soll. Hierbei werden zwei Herangehensweisen unterschie-

den:

13
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1. Globale Dokumentanalyse.

Es wird {iberpriift, ob es sich bei dem gesamten Dokument um ein Plagiat handelt.

2. Lokale Dokumentanalyse.

Es wird {iberpriift, ob das verddchtige Dokument plagiierte Textabschnitte enthélt.

Bei der lokalen Dokumentanalyse findet ein so genanntes Chunking statt, d.h. das
verdédchtige Dokument wird in eine Menge von Textabschnitten unterteilt. Im Fall ei-
ner globalen Dokumentanalyse findet kein Chunking statt, es wird das komplette Doku-
ment analysiert. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit wird nur die lokale Dokumentanalyse
betrachtet, da sich diese auf die globale Dokumentanalyse verallgemeinern ldsst, indem
angenommen wird, das das gesamte Dokument aus einem einzigen Textabschnitt be-
steht.

Dokumentsammlung

Verdachtiges Dokument Knadidatendokumente

~——— 3. Wissensbasierte
[ 1. Heuristisches Retrieval “ 2. Detaillierte Analyse Nachbearbeitung

Abb. 3.1: Plagiaterkennung als ein Prozess bestehend aus den drei Schritten: Heuristisches Retrieval,
detaillierte Analyse und wissensbasierte Nachbearbeitung. (Stein et al., 2007)

Das Ziel der Plagiaterkennung ist es, in einem verddchtigen Dokument d, einen plagiierten
Textabschnitt ¢, zu erkennen, indem in einer Dokumentsammlung D das Originaldoku-
ment, aus dem der Textabschnitt ¢, plagiiert wurde, wiedergefunden wird. Haufig wird
die Dokumentsammlung D als ,, Referenzkorpus“ bezeichnet.! Die Plagiaterkennung kann
in drei Schritte unterteilt werden (Stein et al., 2007), siche Abb. 3.1.

1. Heuristisches Retrieval.
Aus einer Dokumentsammlung D wird anhand von Heuristiken eine Menge D von

Kandidatendokumenten bestimmt.

2. Detaillierte Analyse.
Die moglicherweise plagiierten Textabschnitte der Kandidatendokumente werden

mit den Textabschnitten des verdéchtigen Dokuments d, verglichen.

3. Wissensbasierte Nachbearbeitung.
Die Textabschnitte aus den Kandidatendokumenten, die eine hohe Ahnlichkeit

'Ein Referenzkorpus ist zur Plagiaterkennung nicht zwingend notwendig. Beispielsweise kénnen mittels
Stilanalyse plagiierte Textabschnitte auch ohne Referenzkorpus erkannt werden. Die Stilanalyse wird
in Abschnitt 3.2.4 beschrieben.
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zu den Textabschnitten aus d, aufweisen, werden genauer untersucht, z.B. wird

iiberpriift, ob es sich um ein Plagiate oder ein korrektes Zitat handelt.

Es existieren verschiedene Formen von Plagiaten. Meyer zu Eiflen und Stein (2006) haben
unterschiedliche Plagiatvergehen in einer Taxonomie zusammengefasst, siche Abb. 3.2.
In der Taxonomie wird jedem Plagiatvergehen eine spezialisierte Erkennungsmethode
zugeordnet, die —im Hinblick auf den Prozess der Plagiaterkennung in Abb. 3.1 —in dem
zweiten Schritt , detaillierte Analyse® eingesetzt werden. Grundsétzlich kann zwischen
zwei Arten von Plagiatvergehen unterschieden werden: Ein Originaldokument wird eins-
zu-eins kopiert, d.h. der Text wird Wort fiir Wort iibernommen oder ein Originaldo-
kument wird modifiziert, z. B. durch eine Verdnderung des Satzbaus oder durch den
Austausch von Wortern. Weiterhin wird unterschieden, ob ein grofler oder kleiner Teil
eines Originaldokuments plagiiert wird und ob zur Plagiaterkennung ein Referenzkorpus

zur Verfiigung steht.

GroRer Teil des Dokuments
Globale Identitétsanalyse: Dokumentmodellvergleich (Suffixbaum)

Eins-zu-eins-Kopie
Identitdtsanalyse

Mit Referenzkorpus:
Chunk-Identitét (Fingerprint-Analyse, MD5)

Kleiner Teil des Dokuments
Lokale Identitédtsanalyse

Ohne Referenzkorpus:
Stilanalyse

Plagiatvergehen
Erkennungsmethode
GroRer Teil des Dokuments
Globale Ahnlichkeitsanalyse: Dokumentmodellvergleich (VSM)
Umformung
Ahnlichkeitsanalyse
Kleiner Teil des Dokuments
Modifizierte Kopie Lokale Ahnlichkeitsanalyse
monolingual

Mit Referenzkorpus:
Fuzzy-Fingerprinting

Ohne Referenzkorpus:
Stilanalyse

Ubersetzung

sprachiibergreifend
% Sprachiibergreifende Ahnlichkeitsanalyse

Abb. 3.2: Taxonomie der Plagiatvergehen, mit jeweils entsprechenden Erkennungsmethoden und kon-
kreten Verfahren (Meyer zu Eiffen und Stein, 2006). Fir alle Arten von Plagiatvergehen, mit Ausnahme
des sprachiibergreifenden (hervorgehoben), existieren entsprechende Verfahren. In dieser Arbeit werden
Verfahren zur sprachiibergreifenden Plagiaterkennung vorgestellt.

Die Taxonomie ist in monolinguale und sprachiibergreifende Plagiatvergehen unterteilt.
Fiir alle Arten der monolingualen Plagiatvergehen existieren entsprechende Verfahren
zur (monolingualen) Plagiaterkennung. Fiir die Erkennung von Plagiaten, die durch ei-
ne Ubersetzung eines Originaldokuments in eine andere Sprache entstehen, wurde bis-

her noch keine konkrete Losung vorgeschlagen. Die Erkennung solcher Plagiate wird als
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,sprachiibergreifende Plagiaterkennung® bezeichnet? und ist Gegenstand dieser Arbeit.
Im folgenden Kapitel 4 werden verschiedene Losungsansétze zur sprachiibergreifenden

Plagiaterkennung vorgestellt.

Zunichst werden jedoch in Abschnitt 3.2 die Verfahren zur monolingualen Plagiaterken-

nung—die in Abb. 3.2 genannt werden —beschrieben.

3.2 Verfahren zur monolingualen Plagiaterkennung

Die im Folgenden beschriebenen Verfahren entsprechen—mit Bezug auf Abb. 3.1—dem
zweiten Schritt (detaillierte Analyse) im Prozess der Plagiaterkennung. Der Ausgangs-
punkt ist ein verdédchtiges Dokument d, und eine Menge von Kandidatendokumen-
ten D.

3.2.1 Dokumentmodellvergleich

Das Prinzip wird an dem Vektorraummodell verdeutlicht. Um zu {iberpriifen, ob es sich
bei einem Textabschnitt ¢, des verddchtigen Dokuments d, um ein Plagiat handelt, wer-
den fiir ¢, sowie fiir alle Textabschnitte ¢, der Kandidatendokumente die Wortvektorre-
prasentationen cq bzw. cx erstellt. Zwischen cq und allen ¢y werden die Ahnlichkeiten,
z.B. anhand der Kosinusahnlichkeit, bestimmt. Falls ein ¢y eine hohe Ahnlichkeit zu
cq aufweist, wird davon ausgegangen, dass es sich bei dem Textabschnitt ¢, mit hoher
Wahrscheinlichkeit um ein Plagiat des Textabschnitts ¢, handelt.

Angenommen die Menge der Kandidatendokumente beinhaltet n Dokumente und die
durchschnittliche Anzahl von Textabschnitten pro Dokument betrdgt k, so ergibt sich
eine Laufzeitkomplexitit von O(n-k?). Die quadratische Laufzeit ist jedoch kein Nachteil,
da durch das vorherige heuristische Retrieval (der erste Schritt in Abb. 3.1) sichergestellt

wird, dass n sehr klein ist.

2Sprachiibergreifende Plagiaterkennung wird auch ,,Cross-Lingual Plagiarism Detection“, ,, Multilingual
Plagiarism Detection“ oder , Multilingual Copy Detection“ genannt.
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3.2.2 Fingerprinting

Fiir jeden Textabschnitt ¢, des verddchtigen Dokuments d, und fiir jeden Textabschnitte
¢, der Kandidatendokumente werden die Fingerprints berechnet. Der Fingerprint h(c)
eines Textabschnitts ¢ besteht aus einer kleinen Menge von Zahlen und wird anhand
einer Hashfunktion A berechnet —hierzu wird meist der MD5-Algorithmus (Rivest, 1992)
eingesetzt. Die Fingerprints aller Textabschnitte ¢, werden in einer Hashtabelle H ge-

speichert.

Um zu iiberpriifen, ob ein Textabschnitt ¢, ein Plagiat ist, wird mit dem Fingerprint h(c,)
die Hashtabelle ‘H angefragt. Falls es zu einer Hashkollision —d. h. der Hashwert existiert
bereits in H —mit einem Fingerprint h(c,) kommt, sind die beiden Textabschnitt d, und
d, mit hoher Wahrscheinlichkeit gleich. Es gilt:

hicy) = h(cy) = ¢y = ¢,

Eine Hashkollision zwischen den Fingerprints zweier Textabschnitte kann somit als ein

Indikator fiir ein Plagiat angesehen werden.

Mittels Fingerprinting konnen nur Eins-zu-eins-Kopien erkannt werden, denn bereits
die Verdnderung eines einzelnen Zeichens in einem Textabschnitt erzeugt einen véllig
anderen Fingerprint. Plagiierte Textabschnitte konnen durch Fingerprinting in linearer
Zeit gefunden werden. Die Laufzeitkomplexitit betriagt O(n - k), wobei n die Anzahl der
Kandidatendokumente ist und k die durchschnittliche Anzahl von Textabschnitten in

einem Dokument.

Es existieren viele Arbeiten, in denen Fingerprinting zur Plagiaterkennung eingesetzt
wird. Frithere Arbeiten, die Details und Variationen zu Fingerprinting beschreiben sind
Brin et al. (1995), Heintze (1996), Finkel et al. (2002) sowie Hoad und Zobel (2003).
Eine bekannte Anwendung, in der Fingerprinting zur Plagiaterkennung eingesetzt wird,
ist z. B. das SCAM Projekt?® (Shivakumar und Garcia-Molina, 1995).

3.2.3 Fuzzy-Fingerprinting

Das Fuzzy-Fingerprinting (Stein, 2005) ist eine Variante des Fingerprinting, mit speziel-

len Figenschaften. Mittels Fuzzy-Fingerprinting kann in einer Menge C', die alle Textab-

3SCAM: Stanford Copy Analysis Method.
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schnitte der Kandidatendokumente enthélt, in quasi konstanter Zeit ein Textabschnitt
¢, € C identifiziert werden, der eine hohe Ahnlichkeit zu einem Textabschnitt cq des

verdédchtigen Dokuments besitzt.

Es wird eine spezielle Hashfunktion h, : ' — U eingesetzt, die die Menge C' auf ein

Universum U von Hashwerten abbildet und folgende Eigenschaft besitzt:
hy(c1) = hy(cz) = p(er,ca) > 1—€, mite,eC, 0<exk 1

h,(c) ist der Fuzzy-Fingerprint eines Textabschnitts ¢ und ¢(cy,cy) ist eine Ahnlich-

keitsfunktion.

Die Fuzzy-Fingerprints h,(c,) der Textabschnitte ¢, € C werden in einer Hashtabelle
gespeichert. Eine Hashkollision zwischen dem Fuzzy-Fingerprint h,(c,) und einem Fuzzy-
Fingerprint h,(c,) kann als Indiz fiir eine hohe Ahnlichkeit zwischen ¢, und ¢, angesehen

werden und deutet darauf hin, dass ¢, ein Plagiat von ¢, ist.

Im Gegensatz zum Fingerprinting kénnen mittels Fuzzy-Fingerprinting auch Plagiate
erkannt werden, die durch Modifikation entstanden sind. Experimente von Stein und
Meyer zu Eilen (2006) haben auflerdem gezeigt, dass Fuzzy-Fingerprints eine durch-
schnittliche Chunkgréfie von 100 Wortern erlauben, wahrend MDS5-Fingerprints nur
mit einer Chunkgrofle von drei bis zehn Wortern akzeptabel arbeiten. Mittels Fuzzy-
Fingerprinting kann daher die Erkennung von Plagiaten stark verbessert und gleichzei-
tig die Fingerprint-Datenbasis verkleinert werden. In Stein und Potthast (2006) wird
Fuzzy-Fingerprinting mit einem weiteren Konstruktionsprinzip fiir Hashfunktionen, dem
Locality-Sensitive-Hashing, verglichen. Anhand verschiedener Experimente kann gezeigt
werden, dass Fuzzy-Fingerprinting bei der Ahnlichkeitssuche dem Locality-Sensitive-

Hashing {iberlegen ist.

Fiir detailliertere Informationen zum Fuzzy-Fingerprinting siehe Stein (2005) sowie Stein
und Meyer zu Eiflen (2006).

3.2.4 Stilanalyse

Die Stilanalyse ist ein Verfahren zur intrinsischen Erkennung von Plagiaten. Intrinsisch

bedeutet ., von innen her kommend“.* Dementsprechend sind Verfahren zur intrinsischen

4Wikipedia, http://de.wikipedia.org/wiki/Intrinsisch.
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3.2 Verfahren zur monolingualen Plagiaterkennung

Plagiaterkennung dazu in der Lage, plagiierte Textabschnitte zu identifizieren, indem
ausschlieflich das verdéachtige Dokument selbst analysiert wird —ein Referenzkorpus wird

nicht benotigt.

Uber bestimmte quantifizierbare Stilmerkmale kann der individuelle Schreibstil eines Au-
tors berechnet werden. Stilmerkmale sind z. B. die durchschnittliche Anzahl der Worter
pro Satz oder die Wortvielfalt. Wird in einem verdachtigen Dokument festgestellt, dass
der Schreibstil in einem Textabschnitt von dem Schreibstil des restlichen Dokuments
abweicht, so ist dies ein Indiz dafiir, dass es sich bei dem Textabschnitt mit hoher Wahr-

scheinlichkeit um ein Plagiat handelt.

Die Stilanalyse kann jedoch nicht zur globalen Dokumentanalyse eingesetzt werden. Der
Grund dafiir liegt darin, dass es nicht moglich ist ein komplett plagiiertes Dokument zu
erkennen—bei dem z.B. der eigene Name auf ein fremdes Werk gesetzt wird—, da die
Stilanalyse auf der Berechnung von Stilunterschieden innerhalb eines Dokuments beruht.
Daher ist es auch nicht moglich, Dokumente zu analysieren, die von mehreren Autoren
verfasst wurden, da in solchen Dokumenten natiirlicherweise Stilunterschiede vorhanden
sind. Aufgrund der intrinsischen Vorgehensweise ist es allerdings auch moglich, Plagiate
zu erkennen, deren Originalquelle nicht digital verfiigbar ist, z. B. wenn es sich bei der
Quelle um ein Buch handelt.

In Meyer zu Eiflen et al. (2007) sowie in Stein und Meyer zu Eifien (2007) wird die Stilana-
lyse detailliert beschrieben. Auflerdem werden unterschiedliche Stilmerkmale vorgestellt

und untersucht.
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4 Sprachiibergreifende
Plagiaterkennung

Bisher wurde keine Losung fiir das Problem der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung
vorgeschlagen. In einigen fritheren Arbeiten wird die sprachiibergreifende Plagiaterken-
nung erwahnt und als offenes Problem identifiziert (Clough, 2003; Steinberger und Pouli-
quen, 2003; Steinberger et al., 2004; Meyer zu Eiflen und Stein, 2006). Weiterhin erwédhnen
Pouliquen et al. (2003), dass ihr Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse
auch zur sprachiibergreifenden Plagiaterkennung eingesetzt werden kann. Es werden je-
doch keine Experimente dazu durchgefiihrt und dieser Ansatz wird auch in neueren
Arbeiten nicht weiter verfolgt. Jede der oben genannten Arbeiten betrachtet nur ein
Teilproblem der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung, der gesamte Prozess wird nicht

weiter ausgefiihrt.

In diesem Kapitel erfolgt eine ganzheitliche Betrachtung des Retrieval-Problems
,sprachiibergreifende Plagiaterkennung“. Die Problemstellung der sprachiibergreifenden
Plagiaterkennung wird in Abschnitt 4.1 definiert und es werden zwei grundsétzliche Tei-
laufgaben unterschieden. In Abschnitt 4.2 sowie in Abschnitt 4.3 werden fiir jede dieser

Teilaufgaben verschiedenen Losungsansétze vorgeschlagen.

4.1 Problemstellung

Das Ziel der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung ist das Erkennen von Plagiaten,
die—mit Bezug auf die Taxonomie der Plagiatvergehen —durch Ubersetzung entstehen
(sieche Abschnitt 3.2).

Der Ausgangspunkt ist ein verdéchtiges Dokument d, in der Sprache L. Weiterhin exis-

tiert eine Dokumentsammlung D’ in der Sprache L’. Ein Textabschnitt ¢, aus d, wird
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4 Sprachiibergreifende Plagiaterkennung

als Plagiat entlarvt, wenn in D’ das Originaldokument, aus dem ¢, plagiiert wurde, wie-

dergefunden wird. Daraus ergeben sich zwei Teilaufgaben (vgl. Abb. 3.1):

1. Heuristisches Retrieval:
Aus D' wird eine Menge D’ von Kandidatendokumenten gewonnen, die Textab-

schnitte enthalten, die eine hohe Ahnlichkeit zu Textabschnitten aus d, besitzen.

2. Detaillierte Analyse:
Die Textabschnitte der Kandidatendokumente werden mit den Textabschnitten von
d, verglichen. Hierzu miissen Methoden eingesetzt werden, die die Bestimmung der
Ahnlichkeit zwischen zwei Textabschnitten in L und L’ erméglichen. Wird eine ho-
he Ahnlichkeit zwischen einem Textabschnitt ¢, eines Kandidatendokuments und
einem Textabschnitt ¢, festgestellt, so handelt es sich bei ¢, mit grofler Wahrschein-

lichkeit um ein Plagiat von ¢/,,.

In den folgenden Abschnitten werden fiir jede Teilaufgabe verschiedene Losungsansétze

vorgestellt. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der detaillierten Analyse.

4.2 Heuristisches Retrieval

In dem UML-Aktivitdtsdiagramm in Abb. 4.1 sind zwei unterschiedliche Lésungsansétze

fiir die Teilaufgabe , heuristisches Retrieval® dargestellt:

1. Heuristisches Retrieval basierend auf Techniken des CLIR.

2. Heuristisches Retrieval basierend auf maschineller Ubersetzung (Maschine Trans-
lation, MT).

In beiden Loésungsansidtzen wird aus dem verdéchtigen Dokument d, eine Wortanfrage
¢ in der Sprache L’ erstellt, mit der ein Schliisselwortindex angefragt wird, der die
Dokumentsammlung D’ représentiert. Bei dem Schliisselwortindex handelt es sich um
einen invertierten Index (Witten et al., 1999), der jedes Schliisselwort der Dokumente
aus D' auf die Dokumente aus D’ abbildet, in denen es vorkommen. Dadurch werden
die Dokumente d’ € D’ identifiziert, in denen die Schliisselworter der Wortanfrage ¢
vorhanden sind bzw. die eine hohe Ahnlichkeit zu ¢’ besitzen. Die Dokumente d’ bilden
die Menge der Kandidatendokumente D’.

Im Folgenden wird auf jeden der beiden Losungsansitze detailliert eingegangen.
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4.2 Heuristisches Retrieval

Schliisselwort- P> Wortanfrage |~ __| Ubersetzung
extraktion q der Anfrage

Verdachtiges L‘ ij:: . Wortanfrage L
Dokument dg q'
: L .

Maschinelle }_> Dokument | = __| Schliisselwort-
Ubersetzung dy extraktion
r L' L V

Dokument- | Schlisselwort- Wortanfrage- . Kandidaten-
sammlung 7' || indexierung index Retrieval dokumente D'

Abb. 4.1: Das UML-Aktivititsdiagramm zeigt die Liésungsansditze fiir das heuristische Retrieval zur
sprachiibergreifenden Plagiaterkennung. Es sind zwei verschiedene Lisungsansdtze dargestellt: 1. basie-
rend auf CLIR-Techniken (griin) und 2. basierend auf maschineller Ubersetzung (rot). In beiden Fillen
wird fiir die Dokumentsammiung D’ ein Schliisselwortindex erstellt und mit der Wortanfrage ¢' angefragt.

4.2.1 CLIR-basiertes heuristisches Retrieval

Die grundsétzliche Idee dieses Ansatzes ist es, robuste und gut erforschte Verfahren aus
dem Bereich des CLIR (siehe Abschnitt 2.2) zum heuristischen Retrieval einzusetzen.
Die Forschung im Bereich des CLIR konzentriert sich hauptséchlich auf die Retrieval-
Situation, in der der Ausgangspunkt fiir die Suche eine Wortanfrage ist. Dementsprechend
existieren fiir diese Situation eine Vielzahl von Verfahren, die akzeptable Ergebnisse
liefern. In dem hier vorliegenden Fall ist der Ausgangspunkt jedoch ein Dokument —das

verddchtige Dokument d,

Um CLIR-Verfahren einsetzten zu konnen, werden aus dem verdéchtigen Dokument d,
Schliisselworter extrahiert, die eine Wortanfrage ¢ bilden. Zur Schliisselwortextraktion
kann z. B. tf - idf eingesetzt werden, allerdings miissen fiir die Berechnung des
tdf-Wertes Trainingsdokumente vorhanden sein. Ein weiteres Verfahren, das zur
Schliisselwortextraktion keine Trainingsdokumente benotigt und vergleichbare Ergebnis-
se zu t f-1df liefert, basiert auf Co-Occurrence-Statistiken (Matsuo und Ishizuka, 2004).

Zur Ubersetzung von Wortanfragen existieren viele unterschiedliche Verfahren. Eine ein-
fache Technik ist, jedes Schliisselwort der Anfrage durch eine entsprechende Ubersetzung
aus einem bilingualen Worterbuch zu substituieren. Bei mehrdeutigen Wortern ist die-
ses Vorgehen jedoch problematisch, da die korrekte Bedeutung der Worter nicht er-
kannt werden kann. Die Bedeutung eines Worts geht aus dem Kontext hervor, in dem
das Wort benutzt wird. In einer Wortanfrage sind allerdings kaum Kontextinformatio-
nen enthalten—vor allem, wenn die Anfrage nur aus wenigen Wortern besteht. In die-

sem Fall wird ein Verfahren namens Query Expansion eingesetzt, um die Anfrage mit
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4 Sprachiibergreifende Plagiaterkennung

zusédtzlichen Wortern, die ihrem wahrscheinlichen Kontext entstammen, anzureichern
und so die Ubersetzung der gesamten Anfrage zu erleichtern. McNamee und Mayfield
(2002) erldutern in welchen Situationen es sinnvoll ist, Query Expansion einzusetzen und
vergleichen verschiedene Query-Expansion-Techniken miteinander. Ein weiteres Verfah-
ren, um die Qualitdt der Anfrage zu verbessern, ist das so genannte Relevance Feedback.
Beim Relevance Feedback wird das Ergebnis der Anfrage analysiert und daraufhin die
urspriingliche Anfrage reformuliert, mit dem Ziel, dass die neue Anfrage relevantere Er-
gebnisse liefert. Fiir detaillierte Informationen zu Relevance Feedback sieche Orengo und
Huyck (2006). Ein worterbuchbasiertes Verfahren zur Ubersetzung von Wortanfragen, in
dem Query Expansion eingesetzt wird und das dazu in der Lage ist, Mehrdeutigkeiten

aufzulosen, wird von Levow et al. (2005) beschrieben.

4.2.2 MT-basiertes heuristisches Retrieval

Das verdéchtige Dokument d, wird mittels maschineller Ubersetzung in die Sprache L’
iibersetzt und aus der Ubersetzung d',, analog zu dem CLIR-basierten Ansatz, durch

eine Schliisselwortextraktion die Anfrage ¢ erstellt.

Das Hauptaugenmerk dieses Losungsansatzes liegt auf der kompletten Ubersetzung des
verdédchtigen Dokuments. Hierzu kann auf existierende Anwendungen aus dem Bereich
der maschinellen Ubersetzung zuriickgegriffen werden.! Eine umfangreiche Zusammen-
stellung aller bekannten MT-Systeme bietet Hutchins (2007). Das National Institute
of Standards and Technology (NIST)? hat im November 2006 einen internationalen
Vergleichstest von 48 MT-Systemen —sowohl kommerziellen als auch frei verfiigharen—
durchgefiihrt. Detaillierte Informationen zu den Tests und der Evaluierung sowie die
Ergebnisse sind in NIST (2006) zu finden. In den meisten Tests schneidet der Online-
Ubersetzungsservice von Google® als bester ab und ist bei allen Tests unter den besten

drei.

Heutige MT-Systeme koénnen keine qualitativ hochwertigen Ubersetzungen liefern
(Hutchins, 2005). Fiir den Erfolg dieses Losungsansatzes ist dies jedoch nicht von ent-
scheidender Bedeutung, da zur Erstellung einer Wortanfrage keine exakte Ubersetzung

die z.B. die Grammatik oder die Zeitform der Worter beriicksichtigt —benotigt wird.

'Fiir detaillierte technische Informationen zu Machine Translation siehe Brown et al. (1990) und
Hutchins (2005).

ZNational Institute of Standards and Technology: http://www.nist.gov.

30nline-Ubersetzungsservice von Google: http: / /www.google.com /language_tools.

24



4.3 Detaillierte Analyse

Daher kann anstelle eines MT-Systems auch eine so genannte Pseudo-Ubersetzung (Kis-
hida und Kando, 2005) eingesetzt werden, bei der jedes Wort des verddchtigen Dokuments
durch eine entsprechende Ubersetzung, aus einem bilingualen Worterbuch, substituiert

wird.

4.3 Detaillierte Analyse

Der Losungsansatz fiir die detaillierten Analyse zur sprachiibergreifenden Plagiater-
kennung ist in dem UML-Aktivitdtsdiagramm in Abb. 4.2 dargestellt. Sowohl das
verdéchtige Dokument d,, als auch die Kandidatendokumente der Menge D’ werden
mittels Chunking in Textabschnitte unterteilt. Daraus resultieren zwei Mengen von Text-
abschnitten C bzw. C’. Fiir alle moglichen Paare, bestehend aus einem Textabschnitt aus
C und einem Textabschnitt aus C’, werden die Ahnlichkeiten berechnet. Hierzu werden
Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse eingesetzt (siche Abschnitt 2.3).
Eine hohe Ahnlichkeit zwischen den Textabschnitten eines Paares deutet auf ein Plagiat

hin.

/[ R, N
Verdachtiges ] Textabschnitte
Dokument dgy >[ Chunking =] c L

— L'
Sprachlbergreifende Paare &hnlicher
Ahnlichkeitsanalyse Textabschnitte
Kandidaten- ; Textabschnitte
dokum@% Chunking ]'> c'

Abb. 4.2: Das UML-Aktivititsdiagramm zeigt den Léosungsansatz fir die detaillierte Analyse zur
sprachiibergreifenden Plagiaterkennung.

In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse
vorgestellt —die Cross-Language Explicit Semantic Analysis (CL-ESA). Der CL-ESA
liegt ein wissensbasiertes, sprachiibergreifendes Dokumentmodell zu Grunde, das es
ermoglicht, sowohl die Textabschnitte aus C, als auch die aus C’ zu reprisentieren
und miteinander zu vergleichen. Das Dokumentmodell wird als ,, Konzeptraummodell*
bezeichnet. Im folgenden Kapitel 5 wird das Konzeptraummodell und die CL-ESA de-

tailliert beschrieben.
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5 Konzeptraummodell

Das Konzeptraummodell (Concept Space Model, CSM) ist ein Dokumentmodell, das es
erlaubt —basierend auf einer enormen Menge von externem Wissen —die Semantik eines
Dokuments zu modellieren. Im Gegensatz zum klassischen Vektorraummodell wird ein
Dokument nicht durch die Worter repréasentiert, die in dem Dokument vorkommen, son-
dern durch semantische Konzepte!, die aus externem Wissen gewonnen werden und den

Inhalt des Dokuments beschreiben.

Das Konzeptraummodell kann eingesetzt werden, um die inhaltliche Ahnlichkeit zwi-
schen zwei Dokumenten zu bestimmen. Ein Verfahren, in dem ein Konzeptraummodell
eingesetzt, wird ist die Explicit Semantic Analysis (ESA) (Gabrilovich und Markovitch,
2007). Bei der monolingualen Ahnlichkeitsanalyse von Dokumenten, ist die ESA den bis-
herigen Standardtechniken, wie z. B. dem Vektorraummodell oder der Latent Semantic
Analysis (LSA), iiberlegen (Gabrilovich und Markovitch, 2007).

Das Prinzip des Konzeptraummodells wird in Abschnitt 5.1 detailliert beschrieben,
zunéchst nur fiir die monolinguale Situation. Es wird erldutert, wie ein Dokument auf der
Basis von Konzepten modelliert wird und wie mittels Konzeptindexierung aus externem

Wissen Konzepte gewonnen werden. Auflerdem wird die ESA beschrieben.

In Abschnitt 5.2 wird das sprachiibergreifende Konzeptraummodell vorgestellt. Dabei
handelt es sich um ein neues Dokumentmodell, das eine Erweiterung des monolingualen
Konzeptraummodells ist und eine sprachiibergreifende Reprasentation von Dokumenten
ermoglicht. Es werden verschiedene Varianten von sprachiibergreifenden Konzeptraum-

modellen erldutert, denen unterschiedliche Wissensbasen zu Grunde liegen.

In Abschnitt 5.3 wird die Cross-Language Explicit Semantic Analysis (CL-ESA) beschrie-

ben. Die CL-ESA ist ein neues Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse,

'Ein Konzept ist eine gedankliche Zusammenfassung (Vorstellung) von Gegenstinden und Sachverhal-
ten, die sich durch gemeinsame Merkmale auszeichnen.
(Wikipedia, http://de.wikipedia.org/wiki/Konzept.)
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5 Konzeptraummodell

das auf einem sprachiibergreifenden Konzeptraummodell basiert und eine Generalisie-
rung der ESA darstellt. Im Gegensatz zur ESA kénnen durch die CL-ESA verschieden-

sprachige Dokumente modelliert und miteinander verglichen werden.

5.1 Monolinguales Konzeptraummodell (CSM)

Ein monolinguales Konzeptraummodell basiert auf einer Menge von Konzepten K =
{k1, ..., km}. Die Konzepte spannen einen m-dimensionalen Konzeptraum auf, wobei je-
des Konzept k; € K einer Dimension entspricht. Ein Dokument d wird durch einen
m-~dimensionalen, gewichteten Konzeptvektor d modelliert. Der i-te Eintrag von d ent-
spricht der Ahnlichkeit zwischen dem Dokument d und dem Konzept k; € K. Ein Beispiel

fiir das monolinguale Konzeptraummodell ist in Abb. 5.1 dargestellt.

Him-
mels-
korpep

d, @ ,Die Erde dreht sich um die Sonne.*

d, ,Heute scheint die Sonne.”

Abb. 5.1: Beispiel fiir das monolinguale Konzeptraummodell. Die Konzepte ,Astronomie®, ,Wetter*
und ,Himmelskorper®, die jeweils durch ein Dokument beschrieben werden, spannen einen Konzeptraum
auf, in dem die Dokumente dy und dy reprdsentiert werden.

3

Da ein Konzept an sich abstrakt ist, wird eine Menge von Wissen K bendtigt, die die
Konzepte beschreibt. Das Wissen in K muss in einer geeigneten Form représentiert wer-
den. Fiir jedes Konzept k; € K wird ein so genannter Support-Vektor k; erstellt, der
das Wissen aus IC, das k; beschreibt, operationalisiert und k; représentiert. Bei der Wis-
sensmenge K kann es sich z. B. um eine Dokumentsammlung D handeln, so dass jedes
Konzept k; € K durch ein Dokument d; € D beschrieben wird (vgl. Abb. 5.1). Ein

Support-Vektor k; kann in diesem Fall durch die Indexierung von d; erstellt werde.

Die Konzepte des Konzeptraummodells sowie die entsprechenden Support-Vektoren
konnen durch den Einsatz eines Verfahrens namens Konzeptindexierung aus einer un-
strukturierten Dokumentsammlung gewonnen bzw. erstellt werden. Die Konzeptindexie-

rung wird im folgenden Abschnitt 5.1.1 beschrieben.
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5.1 Monolinguales Konzeptraummodell (CSM)

In Abschnitt 5.1.2 wird die Explicit Semantic Analysis (ESA) beschrieben. Dabei han-
delt es sich um ein Verfahren, in dem ein monolinguales Konzeptraummodell zur
Ahnlichkeitsanalyse von Dokumenten eingesetzt wird. Die Konzepte des monolingualen
Konzeptraummodells werden hierbei durch die Artikel der Online-Enzyklopddie Wikipe-
dia definiert, die auch als Wissensbasis fiir die Erstellung der Support-Vektoren dient.
Alternativ zu der Konzeptindexierung werden die Konzepte bei der ESA aus einer ma-

nuell erstellten, strukturierten Wissensbasis gewonnen.

5.1.1 Konzeptindexierung

Durch Konzeptindexierung (Karypis und Han, 2000) kann aus einer Dokumentsammlung

eine Menge von Konzepten mit entsprechenden Support-Vektoren gewonnen werden.

Der Ausgangspunkt ist eine unstrukturierte Dokumentsammlung D, die als Wissensba-
sis dient. Mittels Clustering-Verfahren? wird die Dokumentsammlung D in m disjunkte
Teilmengen unterteilt, D = D, U ... U D,,, so dass jede Teilmenge D; C D inhaltlich
dghnliche Dokumente enthélt. Jede Menge D, definiert ein Konzept k;, das durch den

Inhalt der Dokumente in D; beschrieben wird.

Der Support-Vektor k;, der ein Konzept k; reprisentiert, entspricht dem Zentroidvektor

der Dokumente in der Menge D; und wird wie folgt berechnet:

1
ki:|D‘| > d

¢ deD;

d ist ein Dokument aus der Menge D; und d ist die Wortvektorrepréasentation des Do-

kuments d.

5.1.2 Explicit Semantic Analysis (ESA)

Die Explicit Semantic Analysis (ESA)(Gabrilovich und Markovitch, 2007) ist ein Verfah-
ren zur Ahnlichkeitsanalyse von Dokumenten, in dem ein monolinguales Konzeptraum-

modell eingesetzt wird. Die Konzepte des monolingualen Konzeptraummodells werden
durch die Artikel der Online-Enzyklopéidie Wikipedia definiert.

2Karypis und Han (2000) verwenden zur Gruppierung der Dokumente rekursive Bisektion.
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5 Konzeptraummodell

Sei D eine Menge von Wikipedia-Artikeln. Ein Artikel d; € D beschreibt ein Konzept k; €
K des Konzeptraummodells. Fiir jeden Artikel d; € D wird die Wortvektorrepréasentation
k; erstellt, die dem Support-Vektor fiir das Konzept k; entspricht.

Zur Berechnung des Konzeptvektors d fiir ein Dokument d wird zunéchst die Wortvektor-
reprisentation d von d erstellt. Um den i-ten Eintrag [d]; von d zu bestimmen, wird die

Kosinusihnlichkeit zwischen dem Wortvektor d und dem Support-Vektor k; berechnet:

[d]z = Qpcos(d7 kz)

Die Représentation eines Dokuments d' in dem Konzeptraum erfolgt auf die gleiche
Weise. Die inhaltliche Ahnlichkeit zwischen d und d’ wird iiber die Kosinusihnlichkeit
©Yeos(d, d") zwischen d und d’ bestimmt.

Gabrilovich und Markovitch (2007) kénnen zeigen, dass die ESA den Standardverfahren,
wie dem Vektorraummodell und der Latent Semantic Analysis, bei der monolingualen
Ahnlichkeitsanalyse von Dokumenten iiberlegen ist. In ihren Experimenten werden die
Ergebnisse der drei Verfahren mit menschlichen Ahnlichkeitsbewertungen korreliert, die
als Gold-Standard dienen. Dabei kann mit der ESA eine Korrelation von 0,72 erreicht
werden. Im Gegensatz dazu erreicht das Vektorraummodell eine Korrelation von 0, 5 und

die Latent Semantic Analysis eine Korrelation von 0, 6.

Durch den Einsatz von Wikipedia als Wissensbasis konnen mittels ESA Dokumente mit
beliebigem Inhalt représentiert werden. Die aktuelle englische Version von Wikipedia
beinhaltet {iber zwei Millionen Artikel und deckt damit so gut wie alle Themenbereiche
ab. Jedoch nicht alle Wikipedia-Artikel sind geeignet, um ein Konzept eines Konzep-
traummodells zu definieren. In Tab. 5.1 sind verschiedenen Heuristiken bzw. Relevanz-
kriterien aufgefiihrt, um relevante Artikel herauszufiltern. Gabrilovich und Markovitch
verwenden eine englische Wikipedia-Version, bestehend aus 1.187.839 Artikeln, von de-

nen 241.393 den Relevanzkriterien aus der Tabelle entsprechen.

Relevanzkriterien bzw. Heuristiken

Der Artikel besitzt mehr als n Worter, die keine Stoppworter sind.

Der Artikel besitzt mehr als k eingehende und ausgehende Links.

Der Artikel beschreibt kein spezifisches Datum.

Bei dem Artikel handelt es sich nicht um eine ,, Weiterleitung® oder ,, Begriffskldrung*.

Tab. 5.1: Relevanzkriterien fiir Wikipedia-Artikel (Gabrilovich und Markovitch, 2007). Ein Artikel wird
als relevant angesehen, wenn er alle Kriterien erfillt. ,, Weiterleitungen® und ,Begriffskldrungen® (im
Englischen ,Disambiguation®) sind spezielle Wikipedia-Artikel, die lediglich auf andere Artikel verwei-
sen. In Gabrilovich und Markovitch (2007) wird n = 100 und k = 5 verwendet.
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5.2 Sprachiibergreifendes Konzeptraummodell (CL-CSM)

5.2 Sprachiibergreifendes Konzeptraummodell
(CL-CSM™M)

Das sprachiibergreifende Konzeptraummodell (Cross-Language Concept Space Model,
CL-CSM) ist eine Generalisierung des monolingualen Konzeptraummodells, die es

ermoglicht, verschiedensprachige Dokumente zu vergleichen.

Fiir eine sprachiibergreifende Représentation von Dokumenten werden sprachiibergrei-
fende Merkmale benotigt. Sprachiibergreifende Merkmale beschreiben ein Dokument un-
abhéngig von einer bestimmten Sprache. In einem Konzeptraummodell werden die Doku-
mente durch Konzepte représentiert. Konzepte sind von Natur aus sprachiibergreifend.
Ein Beispiel hierfiir ist in Abb. 5.2 dargestellt. Ein Konzept kann somit als ein

sprachiibergreifendes Merkmal angesehen werden.

Auto\‘ 0, Ll voiture
coche M -« #f
Konzept
automobile carro aBTOMOGUIb

Abb. 5.2: Beispiel fiir ein (sprachiibergreifendes) Konzept. Das Konzept selbst ist unabhdngig von einer
bestimmten Sprache, jedoch existiert in jeder Sprache eine Entsprechung des Konzepts, z. B. als Wort
oder als Thema fiir ein Dokument.

Wie beim monolingualen Konzeptraummodell, wird auch bei der sprachiibergreifenden
Variante durch eine Menge von Konzepten K = {ki,...,k,} ein Konzeptraum aufge-
spannt, in dem die Dokumente reprisentiert werden. Sei £ = {L4, ..., L,} die Menge der
Sprachen, die von einem sprachiibergreifenden Konzeptraummodell unterstiitzt werden.?
Die Grundlage des sprachiibergreifenden Konzeptraummodells bildet eine multilinguale
Wissensbasis D = {Ky,--- , K|z}, die Wissen in jeder Sprache aus £ bereitstellt. Jede
Wissensmenge K; € D enthélt Wissen, dass die Konzepte der Menge K in der Sprache
L; € L beschreibt. Aus den Wissensmengen K; € D werden die Support-Vektoren ki
erstellt, die die Konzepte k; € K in jeder Sprache L; € L représentieren.

3Fiir ein monolinguales Konzeptraummodell gilt also |£] = 1.
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5 Konzeptraummodell

In Abb. 5.3 ist ein Beispiel dargestellt, das das Prinzip des sprachiibergreifenden Kon-

zeptraummodells veranschaulicht.

k[ S
Konzept

Wissensmengen, die das
Konzept in jeder Sprache
beschreiben

k1L1 l le-z l leS i

Support-Vektoren (automobil, fahrzeug, ...)" (automobile, car, ...)" (automobile, voiture, ...)"

Abb. 5.3: Beispiel fir das sprachiibergreifende Konzeptraummodell. Die Menge der unterstiitzten Spra-
chen ist L ={Ly, La, L3}, mit Ly = Deutsch, Ly = Englisch und L3 = Franzosisch. Fir jede Sprache
existiert eine Wissensmenge, die das Konzept beschreibt. Aus den Wissensmengen werden die Support-
Vektoren erstellt, die das Konzept in jeder Sprache reprdsentieren.

Der Konzeptvektor d fiir ein Dokument d wird analog zu dem monolingualen Konzep-
traummodell —wie in Abschnitt 5.1 beschrieben —berechnet. Zur Berechnung von d wer-
den allerdings die Support-Vektoren benutzt, die die Konzepte in der Sprache von d
repriasentieren. Um den i-ten Eintrag [d]; des Konzeptvektors d eines Dokuments d in
der Sprache L; € L zu bestimmen, wird die Kosinusédhnlichkeit zwischen der Wort-
vektorreprésentation d von d und dem Support-Vektor k;% berechnet. Hierzu kommen
ausschlieflich robuste Techniken des IR zum Einsatz, ndmlich das klassische Vektorraum-

modell in Kombination mit der Kosinusdhnlichkeit.

Um die Konzepte und die entsprechenden Support-Vektoren, die die Konzepte in ver-
schiedenen Sprachen beschreiben, zu gewinnen, konnen unterschiedliche multilinguale
Wissensbasen eingesetzt werden. Es existieren multilingualen Wissensbasen, die entwe-
der implizit Konzepte definieren oder aus denen Konzepte extrahiert werden konnen. Die
entsprechenden Support-Vektoren werden auf der Grundlage des Wissens konstruiert,
das durch die multilinguale Wissensbasis in verschiedenen Sprachen bereitgestellt wird.
Wie ein sprachiibergreifendes Konzeptraummodell —basierend auf einer multilingualen

Wissensbasis —realisiert wird, wird anhand der folgenden Wissensbasen erlautert:

e Multilinguales Worterbuch (Abschnitt 5.2.1).
e Multilingualer Thesaurus (Abschnitt 5.2.2).
e Parallelkorpus (Abschnitt 5.2.3).
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5.2 Sprachiibergreifendes Konzeptraummodell (CL-CSM)

5.2.1 Worterbuchbasiert

Die Wissensbasis D des sprachiibergreifenden Konzeptraummodells ist ein multilinguales
Worterbuch. Der Einfachheit halber wird das Prinzip zunéchst an einem bilingualen
Woérterbuch verdeutlicht. In Abb. 5.4 ist ein Beispiel dargestellt.

Bilinguales Wérterbuch

Support-Vektoren (deutsch) (deutsch < englisch) Support-Vektoren (englisch)
(auto, fahrzeug)” Auto, Fahrzeug car, automobile (car, automobile)”
(computer, rechner)” <:| Computer, Rechner computer |::> (computer)”
(hund)” Hund dog, hound (dog, hound)”
(sonne)” Sonne sun (sun)”
(wohnung)” Wohnung flat, apartment (flat, apartment)’
s N Konzepte X
ks Ky Ky ks"2

Abb. 5.4: Beispiel fiir das worterbuchbasierte sprachiibergreifende Konzeptraummodell. Das bilinguale
Warterbuch definiert die Konzepte ki bis k5. Die Menge der unterstitzten Sprachen ist L = {L1, Lo},
mit Ly = Deutsch und Ly = Englisch. Fiir jede Sprache L; existiert eine Wissensmenge K;, die aus den
Wortern, in der Sprache Lj, des Worterbuchs besteht, und die Konzepte beschreibt, mit i € {1,...,5}
und j € {1,2}. Aus den Wissensmengen KC; werden die Support-Vektoren ki% erstellt.

Ein bilinguales Worterbuch fiir die Sprachen L; und Ls ordnet jedem Wort in L; ein
bzw. mehrere Worter in Ly zu. Die Worter, die einander zugeordnet werden, definieren
ein Konzept, das die Bedeutung der Worter zusammenfasst. Dieses Prinzip lasst sich fiir

ein multilinguales Worterbuch entsprechend generalisieren.

Die Menge der Sprachen L, die von einem worterbuchbasierten sprachiibergreifenden
Konzeptraummodell unterstiitzt wird, entspricht einer Teilmenge der Sprachen des zu
Grunde liegenden multilingualen Worterbuchs. Jede Wissensmenge K; € D, die die Kon-
zepte in der Sprache L; € £ beschreibt, besteht aus den Wortern, in der Sprache L;, des
Woérterbuchs. Die Support-Vektoren k;™, die ein Konzept k; € K in der Sprache Lyel
représentieren, werden aus den Wortern der Wissensmenge KC;, die k; beschreiben, erstellt
(siche Abb. 5.4).

Es ist moglich, viele der meistgesprochenen Sprachen zu unterstiitzen, da mittlerweile
eine Vielzahl von elektronischen Worterbiichern existiert, die sehr umfangreich sind und

immer mehr Sprachen beinhalten, wie z. B. Dictionary.com* oder LEO?®.

“4Dictionary.com: http://dictionary.reference.com.
®Leo: http://dict.leo.org.
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5 Konzeptraummodell

Ein grundsétzlicher Nachteil bei der Verwendung von Worterbiichern als Wissensbasis
fiir ein sprachiibergreifendes Konzeptraummodell besteht darin, dass meist nur wenig
Wissen iiber die Konzepte vorhanden ist. Ein Konzept wird héufig durch wenige Worter
definiert, was dazu fiihrt, dass die Support-Vektoren nur eine geringe Menge an Infor-
mationen enthalten (vgl. Abb. 5.4). Ein weiteres Problem ergibt sich durch mehrdeutige
Worter. Die englische Ubersetzung fiir das deutsche Wort ,,Blatt® kann z. B. , blade®,
Hleaf* und newspaper® sein, ein Konzept, dass durch diese vier Worter definiert wird ist
allerdings wenig aussagekraftig. Dies erhoht den Aufwand zur Erstellung des Konzept-
raummodells, da zusétzliche Verfahren zur Auflésung von Mehrdeutigkeiten eingesetzt

werden miissen.

Das worterbuchbasierte sprachiibergreifende Konzeptraummodell ist mit dem CL-VSM
(siche Abschnitt 2.3) vergleichbar.

5.2.2 Thesaurusbasiert

Die Wissensbasis D des sprachiibergreifenden Konzeptraummodells bildet ein multilin-
gualer Thesaurus. Ein Thesaurus definiert Konzepte implizit und stellt zu jedem Konzept
spezielles Wissen bereit, wie z. B. Beziehungen zu anderen Konzepten, synonyme Begriffe
oder eine kurze Beschreibung des Konzepts. In einem multilingualen Thesaurus ist die-
ses Wissen in verschiedenen Sprachen verfiigbar. Ein Beispiel fiir das thesaurusbasierte

sprachiibergreifende Konzeptraummodell ist in Abb. 5.5 dargestellt.

Die Menge der Sprachen L, die von einem thesaurusbasierten sprachiibergreifenden Kon-
zeptraummodell unterstiitzt wird, entspricht einer Teilmenge der Sprachen des zu Grunde
liegenden multilingualen Thesaurus. Das Wissen, das ein multilingualer Thesaurus in ei-
ner Sprache L; € L bereitstellt, bildet die Wissensmenge K; € D, fiiralle j € {1,...,|L]|}.
Die Support-Vektoren k;%7, die ein Konzept k; in jeder Sprache K; représentieren, wer-
den aus dem Wissen der Wissensmenge K;, das das Konzept k; beschreibt, erstellt (siehe
Abb. 5.5).

Mittlerweile existieren multilinguale Thesauri, die mehr als 20 Sprachen umfassen. Ein
umfangreicher und frei verfiigharer Thesaurus ist z. B. der Eurovoc-Thesaurus®, die ak-

tuelle Version 4.2 erscheint in 21 Sprachen.

SEurovoc-Thesaurus: http://europa.eu/eurovoc.
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5.2 Sprachiibergreifendes Konzeptraummodell (CL-CSM)

Konzept des multi- ki ( _
. g
lingualen Thesaurus [ 01:'%0} ‘
/" Automobil [ ICl /" motor car \[ ’CQ /" automobile h I: IC;;

UF UF UF
Wissen, das das
Konzept in jeder
Sprache beschreibt BT1 BT1 BT1

BT2 BT2 BT2
BT3 BT3 BT3

RT RT RT

Support-Vektoren (auto, pkw, wohnmobil, . (automoblle car, private car, (vehlcule automobile, voiture, .

Abb. 5.5: Beispiel fiir das thesaurusbasierte sprachiibergreifende Konzeptraummodell. Die Menge der
unterstiitzten Sprachen ist L = {Ly, Lo, L3}, mit Ly = Deutsch, Ly = Englisch, L3 = Franzosisch.
Zu dem Konzept ki existiert in jeder Sprache L; € L eine Wissensmenge K;, mit j € {1,2,3}. Die
Support-Vektoren k1% werden aus dem Wissen, der Wissensmengen K; das ki beschreibt, erstellt.
Dargestellt ist ein Auszug aus dem Eurovoc-Thesaurus. Zu sehen sind pro Sprache synonyme Worter
(UF), iibergeordnete Begriffe (BT) und assoziierte Begriffe (RT).

Ein Nachteil des thesaurusbasierten sprachiibergreifenden Konzeptraummodells besteht
darin, dass in einem Thesaurus meist wenig Wissen iiber die Konzepte vorhanden ist.
Ein Konzept wird hiufig durch wenige Worter definiert (vgl. Abb. 5.5), so dass die
Support-Vektoren nur eine geringe Menge an Informationen enthalten. Von Steinberger
et al. (2002) wird jedoch ein Verfahren beschrieben, um einen multilingualen Thesau-
rus mit zusétzlichem Wissen anzureichern. Auf der Basis von Trainingsdokumenten, die
den Konzepten des multilingualen Thesaurus manuell zugeordnet wurden, werden fiir
jedes Konzept zusétzliche Worter in jeder Sprache gelernt, die das Konzept beschreiben.
Dieses Verfahren ist jedoch im Allgemeinen nicht praktikabel, da meist keine geeigneten

Trainingsdokumente vorhanden sind und eine manuelle Erstellung sehr aufwéndig ist.

Ein weiterer Nachteil, der sich bei der Verwendung eines Thesaurus als Wissensba-
sis fiir ein Konzeptraummodell ergibt, ist die Doménenabhéngigkeit. Nahezu alle z. Z.
verfiigbaren Thesauri decken nur eine bestimmte Doméne bzw. einen bestimmten The-
menbereich ab. Dadurch kénnen nur die Dokumente gut repridsentiert werden, deren

Inhalt aus dem jeweiligen Themenbereich stammt.

Ein thesaurusbasiertes sprachiibergreifendes Konzeptraummodell wird in dem Eurovoc-
basierten Ansatz zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse (sieche Abschnitt 2.3) ein-
gesetzt.
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5 Konzeptraummodell

5.2.3 Parallelkorpusbasiert

Ein Parallelkorpus ist eine multilinguale Dokumentsammlung, in der jedem Dokument
d, in einer Sprache L, ein entsprechendes Dokument, in einer Sprache L', das entwe-
der eine Ubersetzung von d ist oder inhaltlich dasselbe Thema beschreibt, zugeordnet
ist.” Die Granularitit der Zuordnung kann unterschieden werden in, eine Zuordnung auf
Dokument-, Paragraph-, Satz- oder Wortebene. Dabei gilt, je feiner die Granularitét,

desto schlechter ist die Verfiigbarkeit entsprechender Parallelkorpora.

Es existieren so gut wie keine umfangreichen Parallelkorpora, die auf Wort- oder Sat-
zebene zugeordnet sind. Ein bekannter Parallelkorpus, der elf Sprachen umfasst und
pro Sprache ca. 500 Dokumente enthélt, die auf Dokumentebene zugeordnet sind, ist der
Europarl-Korpus (KKoehn, 2005). Ein weiterer Parallelkorpus ist der JRC-Acquis-Korpus,
der von Steinberger et al. (2006) erstellt wurde. Der JRC-Acquis-Korpus umfasst 20 Spra-
chen und besteht aus bis zu 8.000 Dokumenten pro Sprache, deren Paragraphen einander

zugeordnet sind. Laut Steinberger et al. ist dies der grofite Parallelkorpus dieser Art.

Fiir ein sprachiibergreifendes Konzeptraummodell wird jedoch eine grofle Zahl an Doku-
menten benotigt, die inhaltlich sehr viele verschiedene Themenbereiche abdecken. Eine
Alternative zu den klassischen Parallelkorpora sind multilinguale Enzyklopadien, wie
z. B. Wikipedia. Das Prinzip eines enzyklopédiebasierten sprachiibergreifenden Konzept-

raummodells wird im Folgenden erlédutert.

Enzyklopadiebasiertes CL-CSM

Als Wissensbasis D des sprachiibergreifenden Konzeptraummodells kommt eine multi-
linguale Enzyklopddie zum Einsatz. Eine Enzyklopédie definiert Konzepte und stellt zu
jedem Konzept einen Artikel bereit, der es prézise beschreibt. In einer multilingualen
Enzyklopédie sind die Artikel in verschiedenen Sprachen verfiighar. Ein Beispiel fiir eine
multilinguale Enzyklopéadie ist Wikipedia. In Abb. 5.6 wird das enzyklopédiebasierte

sprachiibergreidende Konzeptraummodell anhand eines Beispiels veranschaulicht.

Die Menge der Sprachen L, die unterstiitzt wird, entspricht einer Teilmenge der Spra-
chen der zu Grunde liegenden multilingualen Enzyklopéddie. Die Wissensmengen K; € D

bestehen aus den Artikeln, in der Sprache L; € L, der multilingualen Enzyklopadie.

"In einigen fritheren Arbeiten wird in diesem Zusammenhang zwischen einem ,,parallelen Korpus“ und
einem ,,vergleichbaren Korpus* unterschieden. Der hier verwendetet Begriff ,, Parallelkorpus“ umfasst
beide Situationen.
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Die Support-Vektoren k;/, die ein Konzept k; in einer Sprache L; € L représentieren,
werden aus den Artikeln der Enzyklopédie erstellt, die das Konzept k; in der Sprache L,
beschreiben. Die Support-Vektoren werden durch eine Indexierung des entsprechenden

Artikels erstellt.

ki ( _
Konzept der multi- ! /&>,

lingualen Enzyklopadie

Ly

Automobil Automobile Automobile

An automobile or
motor car (usually

Das Automobil oder
Artikel, die das Konzept in kurz Auto ist ein

f f selbstfahrendes
jeder Sprache beschreiben Fahrzeug, das sich
unabhangig von
Schienen und ohne

Une automobile, ou
voiture, est un
véhicule terrestre
se propulsant lui-
méme a l'aide d'un
moteur. ...

shortened to just
car) is a wheeled
passenger vehicle
that carries its own
motor. ...

kLt lez K Ly
Support-Vektoren (automobil, auto, Fahrzeug, ...)" (automobile, motor car, car, ...)" (automobile, voiture, véhicule , ...)"

Abb. 5.6: Beispiel fiir das enzyklopddiebasierte sprachiibergreifende Konzeptraummodell. Die Menge der
unterstiitzten Sprachen ist L = {Ly, Lo, L3}, mit L1 = Deutsch, Ly = Englisch, Ly = Franzésisch.
Zu dem Konzept ki existiert in jeder Sprache L; € L ein Artikel aus der Wissensmenge K;, aus dem
der Support-Vektoren k1% erstellt wird, mit j € {1,2,3}. Dargestellt ist ein Auszug aus den Wikipedia-
Artikeln fir das Konzept ,Auto® in Deutsch, Englisch und Franzdsisch.

Ein Vorteil des enzyklopddiebasierten sprachiibergreifenden Konzeptraummodells ist,
dass viel Wissen iiber die Konzepte zur Verfiigung steht, da die Artikel, die die Konzepte
beschreiben —je nach Enzyklopéddie—sehr umfangreich sind. Die Konzepte einer Enzy-
klopéddie konnen auBerdem als qualitativ hochwertig angesehen werden, da sie manuell
erstellt wurden. Weiterhin decken grofle Enzyklopéadien, wie z. B. Wikipedia, so gut wie al-
le Themengebiete ab, so dass die Doménenabhéngigkeit bei einem enzyklopédiebasierten

Konzeptraummodell sehr gering ist.

Bisher ist keine Arbeit bekannt, in der eine multilinguale Enzyklopédie als Basis fiir eine
sprachiibergreifende Repréasentation von Dokumenten dient. In dem folgenden Abschnitt
wird ein neues Verfahren vorgestellt, das diese Liicke schliet —die Cross-Language Ex-
plicit Semantic Analysis (CL-ESA).

5.3 Cross-Language Explicit Semantic Analysis
(CL-ESA)

Die Cross-Language Explicit Semantic Analysis (CL-ESA) ist ein neues Verfah-

ren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse, dem ein enzyklopédiebasiertes
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5 Konzeptraummodell

sprachiibergreifendes Konzeptraummodell zu Grunde liegt. Als Enzyklopadie kommt Wi-
kipedia zum Einsatz. Die CL-ESA ist eine Generalisierung der ESA. Im Gegensatz zur
ESA koénnen durch die CL-ESA verschiedensprachige Dokumente reprisentiert und mit-

einander verglichen werden.

Die Menge K = {ky,...,k,} der Konzepte wird durch Wikipedia-Artikel definiert. Sei
L ={Ly,...,L,} die Menge der Sprachen, die von der CL-ESA unterstiitzt wird. Die
Wissensbasis D = {D,---, D} besteht aus Mengen von Wikipedia-Artikeln, wobei
jede Menge D; € D Artikel in der Sprache L; € L enthélt. Dabei gilt, dass der -
te Artikel d; aus jeder Menge D; € D das i-te Konzept k; € K in der Sprache L
beschreibt.

Zur Reprisentation eines Dokuments d, in einer Sprache L; € £, durch den Konzeptvek-
tor d, wird die ESA eingesetzt, mit der Menge D; € D als Wissensbasis. Analog wird
ein Dokument d’, in der Sprache L; € £, durch den Konzeptvektor d’ reprisentiert. Die
inhaltliche Ahnlichkeit zwischen d und @’ wird unabhéngig von der Sprache der Doku-
mente iiber die Kosinusdhnlichkeit ¢..s(d,d’) zwischen den Konzeptvektoren d und d’

bestimmt.

Im folgenden Kapitel 6 wird auf die Implementierung der CL-ESA eingegangen.
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6 Details zur Implementierung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die CL-ESA fiir die Sprachen Deutsch und Englisch
realisiert. Eine Erweiterung um zusétzliche Sprachen ist mit geringem Aufwand moglich.

Im Folgenden werden Details zur Implementierung beschrieben.

Zunéachst wird in Abschnitt 6.1 auf die Konstruktion des Wikipedia-basierten sprachiiber-
greifenden Konzeptraummodells eingegangen. In Abschnitt 6.2 wird die Représentation

von Dokumenten erlautert.

6.1 Konstruktion des Wikipedia-basierten CL-CSM

Der CL-ESA liegt ein Wikipedia-basiertes sprachiibergreifendes Konzeptraummodell zu
Grunde. In diesem Abschnitt wird die Konstruktion des Konzeptraummodells fiir die
Sprachen Deutsch und Englisch erldutert. Das Vorgehen ist in Abb. 6.1 dargestellt und

kann in drei Schritte unterteilt werden, die fiir jede Sprache ausgefiithrt werden:

e Extraktion der relevanten Artikel aus Wikipedia (Filtern).

e Konstruktion eines bilingualen Thesaurus aus den relevanten Artikeln.

e Indexierung der relevanten Artikel und Erstellung eines invertierten Indexes.
Das sprachiibergreifende Konzeptraummodell besteht aus einem bilingualen Thesaurus
sowie aus einem invertierten Index, der die deutschen Artikel enthélt und einem invertier-
ten Index, der die englischen Artikel enthélt. Sowohl der deutsche als auch der englische
invertierte Index definieren ein Vokabular V% bzw. V", das aus den Schliisselwortern

besteht, die in dem entsprechenden invertierten Index enthalten sind (vgl. Abb. 6.1). Fiir
den deutschen invertierten Index gilt z. B. V¢ = {f1,..., fu}.

In den folgenden Abschnitten werden die drei Schritte zur Konstruktion eines Wikipedia-

basierten sprachiibergreifenden Konzeptraummodells detailliert beschrieben.
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Wikipedia-XML-Dump Relevante Invertierter Index (De)
(Englisch) Wikipedia-Artikel yde
f1

T _ :
4’ fi M
—_

Bilingualer Thesaurus gewichtete Liste
von Konzepten

f (= Wikipedia-
0O = ' Artikel)
Bilingualen
K
Thesaurus erstellen onzepte
OJ

en
0 O =
1

flooooo

——— i e
. Indexierung
Filtern —» - d gewichtete Liste
von Konzepten

fi (= Wikipedia-
Artikel)

Wikipedia-XML-Dump Relevante
(Deutsch) Wikipedia-Artikel Invertierter Index (En)

Abb. 6.1: Konstruktion eines Wikipedia-basierten sprachiibergreifenden Konzeptraummodells fir die
Sprachen Deutsch und Englisch. Das Konzeptraummodell besteht aus dem bilingualen Thesaurus sowie
aus dem deutschen und englischen invertierten Indez.

6.1.1 Extraktion der relevanten Artikel (Filtern)

Der gesamte Inhalt von Wikipedia wird in Form von Dumps zum Download bereitge-
stellt.! Bei einem Dump handelt es sich um eine Datei im XML-Format, die verschie-
dene Inhalte von Wikipedia enthélt. Die Dumps sind pro Sprachversion von Wikipedia

verfiigbar.

In dieser Arbeit werden die pages-articles-Dumps verwendet, die den kompletten
Text der Wikipedia-Artikel in der aktuellen Version enthalten. Informationen zu den
Dumps, aus denen das sprachiibergreifende Konzeptraummodell konstruiert wird, sind
in Tab. 6.1 dargestellt.

Wikipedia-Dump Grofle komprimiert Groéfle entpackt
Deutscher XML-Dump vom 03.09.2007 ca. 930 MB ca. 3,7 GB
Englischer XML-Dump vom 02.08.2007 ca. 2,7 GB ca. 12,2 GB

Tab. 6.1: Informationen zu den verwendeten Wikipedia-Dumps.

Aufgrund der Grofle der XML-Dateien miissen effiziente Verfahren eingesetzt werden,
um die relevanten Artikel zu extrahieren. Zum Parsen der XML-Dateien wird ein SAX-
Parser? verwendet. Der SAX-Parser ist ein event-basierter Parser, der es ermdglicht, nur
die XML-Tags zu betrachten, die fiir die jeweilige Anwendung von Bedeutung sind. In
dem UML-Aktivitdtsdiagramm in Abb. 6.2 sind die grundlegenden Schritte dargestellt,

Wikipedia Downloads: http://download.wikipedia.org/.
2Simple API for XML: http://www.saxproject.org.
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die wéhrend des Parsens eines Wikipedia-Dumps fiir jeden Artikel durchgefiihrt werden.

.‘ Relevante XML-Tags Artikeltext parsen und Relevanzkriterien
auslesen Sprachlinks identifizieren (berpriifen

[relevant]

Artikel speichern _Metainformat-
onen Spelchern
[nicht relevant]
Artikel verwerfen >é

Abb. 6.2: Das UML-Aktiwititsdiagramm zeigt die grundlegenden Schritte, die wihrend des Parsens
eines Wikipedia-Dumps fir jeden Artikel durchgefihrt werden.

Fiir diese Anwendung sind nur die Id, der Titel und der Text eines Artikels von Interesse.
Diese Informationen konnen direkt aus entsprechenden XML-Tags ausgelesen werden

(<revision-id>, <title> und <text>).

Der Text der Artikel liegt in einer speziellen Wikipedia-Syntax vor, die zusétzlich ver-
schiedenen HTML-Elemente enthélt. Dementsprechend wird der Artikeltext selbst noch
einmal geparst und , bereinigt“. Dabei werden die Sprachlinks ausgelesen, die im Artikel-
text durch einen speziellen Ausdruck in der Wikipedia-Syntax definiert sind. Sprachlinks
in einem Wikipedia-Artikel verweisen auf weitere Wikipedia-Artikel, die dasselbe Kon-
zept in einer anderen Sprach beschreiben. Ein Sprachlink, der z. B. auf den englischen

Artikel ,dog*“ verweist, hat in der Wikipedia-Syntax die folgende Form: [[en:dog]].

Aufgrund der gewonnenen Informationen werden die Relevanzkriterien iiberpriift. Dabei
gilt, dass ein deutscher Artikel einen englischen Sprachlink besitzen muss und ein engli-
scher Artikel einen deutschen Sprachlink. Dies ist notwendig, um ein sprachiibergreifendes
Konzeptraummodell fiir die Sprachen Deutsch und Englisch zu konstruieren. Zusétzlich

werden weitere Relevanzkriterien iiberpriift (siehe Abschnitt 5.1.2).

Falls der Artikel die geforderten Relevanzkriterien nicht erfiillt, wird er verworfen. An-
dernfalls wird der Text des Artikels in einer Datei abgespeichert, mit der Artikel-Id als
Dateiname. Zuséatzlich werden zu jedem Artikel Metainformationen gespeichert, wie der
Titel, die Sprache, die Sprachlinks und die Titel der Artikel, auf die die Sprachlinks

verweisen.
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6 Details zur Implementierung

6.1.2 Konstruktion eines bilingualen Wikipedia-Thesaurus

Der Ausgangspunkt fiir die Konstruktion des bilingualen Wikipedia-Thesaurus ist ei-
ne Menge D% von relevanten Wikipedia-Artikeln in Deutsch und eine Menge D" von
relevanten Wikipedia-Artikeln in Englisch (vgl. Abb. 6.1).

Bei der Auswahl der Artikel wird sichergestellt, dass die relevanten englischen Artikel
einen deutschen Sprachlink besitzen und die relevanten deutschen Artikel einen engli-
schen Sprachlink. Falls der englische Sprachlink eines Artikels d; € D% auf den Artikel
dy € D" zeigt und der deutsche Sprachlink des Artikels dy auf den Artikel d;, so bilden
die Artikel d; und d, ein Paar.

Es wird bei der Auswahl der Artikel jedoch nicht sichergestellt, dass die Vereinigung der
beiden Mengen D% und D" nur Paare enthiilt. Lediglich die Artikel in einer Teilmenge
von D und die in einer Teilmenge von D" sind Paare, siche Abb.6.3. Der Grund dafiir
ist, dass in vielen Fillen ein Artikel eines Paares nicht alle Relevanzkriterien erfiillt und
daher nicht extrahiert wird, wihrend der andere Artikel des Paares alle Kriterien erfiillt

und in die Menge der relevanten Artikel aufgenommen wird.

Englische Wikipedia-Artikel mit deutschem Sprachlink.

Englische und deutsche Wikipedia-Artikel, die Paare sind.

Deutsche Wikipedia-Artikel mit englischem Sprachlink.

Abb. 6.3: Beispiel fiir Wikipedia-Artikel, die Paare bilden.

Nur Artikel, die ein Paar bilden sind geeignet, ein Konzept des sprachiibergreifenden Kon-
zeptraummodells zu definieren. Bei der Konstruktion des bilingualen Thesaurus werden
die Artikelpaare aus den Mengen D% und D" identifiziert und jedem Paar eine ein-
deutige Konzept-Id zugeordnet. Der bilinguale Thesaurus ist eine Datenstruktur, die
diese Informationen verwaltet. In Abb. 6.4 ist ein Beispiel eines bilingualen Thesaurus

dargestellt.
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6.1 Konstruktion des Wikipedia-basierten CL-CSM

Konzept-ld
De Titel Artikel-Id . Artikel-Id Titel En
+Wettlauf um Afrika“ 35648205 S 23533 e 147857042 »Scramble for Africa“
~Steven Spielberg” 36250012 S 23934 - 148919784 ,Steven Spielberg”
Party” 36271723 S 23935 - 148970179 JParty”

,Das Ratsel der unheimlichen Maske* 35987116 T 23936 e 148177281 »The Phantom of the Opera (1962 film)*

Abb. 6.4: Auszug aus einem bilingualen Wikipedia- Thesaurus fiir die Sprachen Deutsch und Englisch.
Der bilinguale Thesaurus verwaltet die Konzepte, die jeweils eine eindeutige Konzept-Id besitzen. Jedem
Konzept ist ein deutscher und ein englischer Artikel zugeordnet, die das Konzept beschreiben.

6.1.3 Indexierung

Der bilinguale Thesaurus enthélt die relevanten Artikel, die die Konzepte des
sprachiibergreifenden Konzeptraummodells definieren. Aus jedem dieser Artikel muss
ein Support-Vektor erstellt werden, der das entsprechende Konzept reprisentiert (vgl.
Abschnitt 5.2). Hierzu werden die Artikel indexiert. Fiir jeden Artikel wird eine
Wortvektorreprasentation erstellt, die dem Support-Vektor entspricht. In dem UML-
Aktivitdtsdiagramm in Abb. 6.5 sind die grundlegenden Schritte des Indexierungspro-
zesses dargestellt. Die Indexierung erfolgt jeweils fiir die deutschen und die englischen

Artikel, die in dem bilingualen Thesaurus enthalten sind.

.‘ Stoppwdrter entfernen >[ Stemming ]7>[ Termgewichtung (tf-idf) ]7>[ Invertierten Index erstellen }—’>©

Abb. 6.5: Das UML-Aktivititsdiagramm zeigt die grundlegenden Schritte des Indexierungsprozesses.

Zunéchst werden die Stoppworter aus den Artikeln entfernt. Weiterhin kommt ein Stem-
mer zum Einsatz, um die Worter auf ihre Stammformen zu bringen. Hier wird der

Snowball-Stemmer?

verwendet. Dabei handelt es sich um einen sprachabhéngigen Stem-
mer, der fiir viele européische Sprachen verfiighar ist. Die resultierenden Schliisselworter
werden mittels ¢ f - idf gewichtet. Der idf-Wert bezieht sich auf die Menge der Artikel in

der jeweiligen Sprache, die in dem bilingualen Thesaurus enthalten sind.

Da die Menge der zu indexierenden Artikel sehr grofl ist, muss eine effiziente Daten-
struktur verwendet werden, um einerseits die Wortvektorreprasentationen zu speichern
und andererseits, einen schnellen Zugriff zur Laufzeit zu ermoglichen. Daher wird aus den

gewichteten Wortvektoren der Artikel ein invertierter Index erstellt und abgespeichert.

3Snowball-Stemmer: http://snowball.tartarus.org.
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6 Details zur Implementierung

Invertierter Index

Das Prinzip des invertierten Indexes ist in Abb. 6.6 dargestellt. Der invertierte Index
ermoglicht einen Zugriff iiber die Schliisselworter. Zu jedem Schliisselwort existiert eine
Liste von Tupeln, die so genannte Postliste. Die Tupel in der Postliste eines Schliisselworts
enthalten die Ids der Artikel, in denen das Schliisselwort vorkommt, und den ¢ f -idf-Wert,

der aussagt, wie relevant der Artikel fiir das Schliisselwort ist.

Wortvektoren der Artikel:

(Artikel-1d, (Schlusselwort-1d, tf-idf-Wert), (Schlisselwort-Id, tf-idf-Wert), (Schlusselwort-Id, tf-idf-Wert), ...)
(Artikel-Id, (Schlusselwort-Id, tf-idf-Wert), (Schlusselwort-Id, tf-idf-Wert), (Schltusselwort-Id, tf-idf-Wert), ...)

Invertierter Index: ¢

(Schltsselwort-Id, (Artikel-Id, tf-idf-Wert), (Artikel-Id, tf-idf-Wert), (Artikel-Id, tf-idf-Wert), ...)
(Schlusselwort-Id, (Artikel-Id, tf-idf-Wert), (Artikel-Id, tf-idf-Wert), (Artikel-Id, tf-idf-Wert), ...)

Abb. 6.6: Beispiel fiir die Erstellung eines invertierten Indexes aus den Wortvektorreprisentationen
der Artikel.

Realisiert wird der invertierte Index durch einen in C++ implementierten Hashindex,
der im Rahmen des Projekts ,, Wikipedia in the Pocket” (Potthast, 2007) entwickelt und

fiir den Einsatz zu diesem Zweck modifiziert wurde.

Der Hashindex stellt u.a. die Funktion lookup bereit, die es ermoglicht, die komplette

Postliste fiir ein Schliisselwort aus dem invertierten Index auszulesen.

6.2 Reprdsentation von Dokumenten

Folgende Schritte werden durchgefiihrt, um ein Dokument d durch das sprachiibergreifende

Konzeptraummodell zu modellieren:
1. d wird indexiert und durch die Schliisselworter des Vokabulars, des invertierten
Indexes in der Sprache des Dokuments, reprasentiert.

2. Aus der Wortvektorrepriasentation von d wird, basierend auf dem sprachiibergrei-
fenden Konzeptraummodell, ein Konzeptvektor berechnet, der den Inhalt des Do-

kuments sprachiibergreifend représentiert.
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6.2 Représentation von Dokumenten

Auf den ersten Schritt wird in Abschnitt 6.2.1 eingegangen. Der zweite Schritt wird in
Abschnitt 6.2.2 erlautert.

6.2.1 Dokumentindexierung

In Abb. 6.7 ist ein Beispiel fiir die Indexierung eines deutschen Dokuments dargestellt.

Vokabular Vde;
1.

Gewichteter
Wortvektor

* i langfrist
_ e
Vokabular V: J} produkt
1:produkt ~ B » k:: investition A
2: langfrist - o : d
d - : f
" [Dieses Pro- 3: investition 7 n ... ! W( 7
dukt ist eine s : i W(fl_)
gute und toppworter entfernen > Abbilden » » tf-idf-Werte » :
langfristige und Stemming dde berechnen w(f; )
Investition. - 1[0 M
d, IR w(fy)
Dokument 4| e T : !
(deutsch) 1 R Wifn)
1

Wortvektor |

0
Wortvektor

Abb. 6.7: Beispiel fiir die Indexierung eines deutschen Dokuments. Es werden die Stoppwérter entfernt

und Stemming angewandt. Daraus resultiert ein Vokabular V und eine entsprechende Wortvektorre-
prisentation di des Dokuments di mit einfachen Hiufigkeiten. Das Vokabular V wird auf das Vokabular
Ve des deutschen invertierten Indexes aus dem sprachiibergreifenden Konzeptraummodell abgebildet und
ein entsprechender |V 4¢|-dimensionaler Wortvektor dy%¢ erstellt. Die Schliisselworter des Wortvektors
d\ ¢ werden mittels tf -idf gewichtet und so der Wortvektor (All erstellt.

Um ein Dokument d zu indexieren, werden die Stoppwdrter aus d entfernt und ein
Snowball-Stemmer eingesetzt. Die daraus resultierenden Schliisselworter bilden ein Vo-
kabular V. Basierend auf dem Vokabular V wird ein Wortvektor d fiir das Dokument
d erstellt, dessen Eintriage die Hiaufigkeiten der Schliisselworter aus V in d sind. Die
Schliisselworter des Vokabulars V' werden auf die Schliisselworter des Vokabulars 14
bzw. Ve, des invertierten Indexes in der Sprache von d, abgebildet. Es wird ein |V |-
dimensionaler bzw. |V¢"|-dimensionaler Wortvektor d% bzw. d*" erstellt, dessen Ein-
triige an den entsprechenden Stellen die Haufigkeiten von d enthalten und sonst 0. Die
Schliisselworter des Wortvektors d% bzw. d°* werden mittels tf - idf gewichtet. Dabei
werden die df-Werte verwendet, die sich aus dem invertierten Index ergeben. Beispiels-
weise entspricht der df-Wert fiir ein Schliisselwort f; € V4 der Anzahl von Tupeln in
der Postliste des invertierten Indexes an der Stelle f; (vgl. Abb. 6.6).
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6 Details zur Implementierung

6.2.2 Berechnung der Konzeptvektoren

Um den i-ten Eintrag des Konzeptvektors d fiir ein Dokument d zu berechnen wird die
Ahnlichkeit zwischen der Wortvektorreprisentation d von d und dem Support-Vektor,

der das Konzept k; reprasentiert, berechnet (vgl. Abschnitt 5.2).

Der invertierte Index ermoglicht einen Zugriff auf die Support-Vektoren iiber die

Schliisselworter. Ein Konzeptvektor wird iterativ nach Algorithmus 1 berechnet.

Algorithmus 1 : Berechnung eines Konzeptvektors d fiir ein Dokument d.

Invertierter Index i;

Vokabular V;

Falls Sprache(d) == Deutsch, dann
V = Ve
12 = deutscher invertierter Index;
Falls Sprache(d) == Englisch, dann
V=V

11 = englischer invertierter Index;

Fiir alle Schliisselworter f; € V
postliste = ti.lookup(f;);
Fiir alle Konzepte k; des bilingualen Thesaurus

~

[d]; = [d]; + [d]; - postliste(i);
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[ Experimentelle Auswertung der
CL-ESA

In diesem Kapitel wird die CL-ESA anhand von verschiedenen Experimenten evaluiert.

Zunéchst werden in Abschnitt 7.1 allgemeine Parameter, die fiir alle Experimente in

diesem Kapitel gelten, definiert und beschrieben.

In Abschnitt 7.2 wird untersucht, ob die Ergebnisse, die durch die eigene Implementierung
der ESA erzielt wurden, mit denen von Gabrilovich und Markovitch (2007) vergleichbar
sind. Zur besseren Unterscheidung wird die eigene Implementierung im Folgenden als
ESA* bezeichnet. Die Evaluierung, der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse mittels
CL-ESA, erfolgt in Abschnitt 7.3. In den Experimenten wurde die CL-ESA eingesetzt,
um in einem Parallelkorpus Ubersetzungen von Dokumenten zu identifizieren. Als Test-
korpora dienten der Europarl-Korpus und Wikipedia. Verschiedene Experimente, die zur
Bestimmung der Laufzeit der CL-ESA durchgefiihrt wurden, werden in Abschnitt 7.4
beschrieben. In Abschnitt 7.5 wird die Multilingualitdt der CL-ESA untersucht.

Eine Diskussion der Ergebnisse aller Experimente und ein Vergleich der CL-ESA
mit anderen Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse erfolgen in Ab-
schnitt 7.6.

7.1 Allgemeine Parameter

Relevanzkriterien

Die Relevanzkriterien, die in den Experimenten zur Auswahl der Wikipedia-Artikel ein-

gesetzt wurden, sind in Tab. 7.1 aufgefiihrt.
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7 Experimentelle Auswertung der CL-ESA

Nr. Relevanzkriterien

Ein Artikel muss mehr als 100 Worter enthalten, die keine Stoppworter sind.

Bei dem Artikel handelt es sich nicht um eine ,, Weiterleitung“ oder eine ,,Begriffskldarung*.
Der Titel des Artikels ist keine Zahl und kein Datum.

Deutsche Artikel miissen einen englischen Sprachlink besitzen und englische Artikel einen
deutschen.

5 Die deutschen und englischen Artikel miissen jeweils Paare bilden (siehe Abschnitt 6.1.2).

SR R

Tab. 7.1: Die Relevanzkriterien 1 bis 4 wurden in den monolingualen Experimenten eingesetzt, in den
sprachiibergreifenden galt zusdtzlich das Kriterium 5.

Anzahl der relevanten Artikel

Die Anzahl der Artikel, die den jeweiligen Relevanzkriterien entsprechen und fiir die

Experimente aus den Wikipedia-Dumps extrahiert wurde, ist in Tab. 7.2 dargestellt.

Wikipedia-Dump Relevante Artikel nach Relevante Artikel nach
Kriterium 1, 2, 3, 4 Kriterium 1, 2, 3, 4, 5

Deutscher XML-Dump vom 03.09.2007 182.278 109.267

Englischer XML-Dump vom 02.08.2007 161.514 109.267

Tab. 7.2: Die Tabelle zeigt die Anzahl der Artikel aus dem deutschen und dem englischen Wikipedia-
Dump, die die Relevanzkriterien 1 bis 4 erfiillen sowie die Anzahl der Artikel, die zusditzlich das Rele-
vanzkriterium 5 erfillen.

Dimensionalitiat der Konzeptraummodelle

Die Experimente wurde fiir verschiedene sprachiibergreifende Konzeptraummodelle mit
unterschiedlicher Dimensionalitdt durchgefithrt. Die Dimension eines Konzeptraummo-
dells entspricht der Anzahl der Artikel, mit denen es erstellt wird. Die entsprechenden

Artikel wurden zuféllig aus der Menge aller relevanten Artikel ausgewahlt.

Fiir die sprachiibergreifenden Experimente wurden aus der deutschen und der englischen
Menge der relevanten Artikel je 500 zufallig ausgewéhlte Artikel nicht in die Konstrukti-
on der Konzeptraummodelle miteinbezogen. Diese Artikel dienten in den Experimenten
als Testartikel. Somit ergibt sich fiir die sprachiibergreifenden Experimente eine Dimen-
sionalitdt von 108.767.
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7.2 Monolinguale Evaluierung der ESA*

7.2 Monolinguale Evaluierung der ESA*

Es wird untersucht, ob die eigene Implementierung ESA* vergleichbare Ergebnisse erzielt,
wie die ESA (Gabrilovich und Markovitch, 2007). Hierzu wurden die Experimente von
Gabrilovich und Markovich wiederholt.

Als Testkorpus kam eine Dokumentsammlung, bestehend aus 50 englischsprachigen
Nachrichtenartikeln, zum Einsatz, die von Lee et al. (2005) erstellt wurde. Die Doku-
mentsammlung enthélt menschliche Ahnlichkeitsbewertungen fiir alle 1.225 maglichen
Paarungen der 50 Dokumente. Die Ahnlichkeitsbewertung fiir ein Paar ergibt sich aus
dem Mittelwert von acht bis zwolf menschlichen Beurteilungen, fiir die Ahnlichkeit zwi-

schen den beiden Dokumenten des Paares.

Alle 50 Dokumente des Testkorpus wurden mittels ESA* in einem Konzeptraum re-
préasentiert. Innerhalb des Konzeptraums wurde die Ahnlichkeit zwischen allen Do-
kumentpaaren anhand der Kosinusdhnlichkeit berechnet. Daraus ergaben sich 1.225
Ahnlichkeitswerte, die mittels Spearmans Rangkorrelationskoeffizient mit den menschli-
chen Bewertungen korreliert wurden. Die Ergebnisse sind, abhéngig von der Dimensio-

nalitdt des Konzeptraummodells, in Abb. 7.1 dargestellt.

1

0.6 0.59

0.4

Rangkorrelation

0.27

0.2

10 100 1.000 10.000 50.000 100.000 182.278
Dimension des Konzeptraummodells

Abb. 7.1: Ergebnisse der monolingualen Ahnlichkeitsanalyse mittels ESA*. Dargestellt ist die Rangkor-
relation mit menschlichen Ahnlichkeitsbewertungen.

In Tab. 7.3 wird das beste Ergebnis der ESA* dem der ESA gegeniibergestellt. Weiterhin
sind in der Tabelle die Ergebnis der Standardverfahren aus dem Bereich der monolin-
gualen Ahnlichkeitsanalyse —des Vektorraummodell und der Latent Semantic Analysis

(LSA) —dargestellt.
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7 Experimentelle Auswertung der CL-ESA

Verfahren Korrelation
Vektorraummodell (Lee et al., 2005) 0,5
LSA (Lee et al., 2005) 0,6
ESA (Gabrilovich und Markovitch, 2007) 0,72
ESA* (eigene Implementierung) 0,76

Tab. 7.3: Dargestellt sind die Resultate des Vektorraummodells, der LSA, der ESA und der eigenen
Implementierung ESA*. Alle Ezperimente wurden auf dem gleichen Testkorpus (Lee et al., 2005) durch-
gefiihrt. Die Ergebnisse sind Korrelationen mit menschlichen Ahnlichkeitsbewertungen.

7.3 Evaluierung der sprachiibergreifenden
Ahnlichkeitsanalyse mittels CL-ESA

In den, im Folgenden beschriebenen Experimenten wurde untersucht, ob sich die
CL-ESA zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse eignet. Die sprachiibergreifende
Ahnlichkeitsanalyse mittels CL-ESA wurde anhand von zwei Parallelkorpora evaluiert:
Wikipedia und dem Europarl-Korpus' (Koehn, 2005).

Die Parallelkorpora stellen Dokumente in Deutsch und Englisch bereit, die paarweise ent-
weder Ubersetzungen voneinander sind (Europarl-Korpus) oder inhaltlich dasselbe The-
ma beschreiben (Wikipedia). Ein solches Paar wird im Folgenden als , Ubersetzungspaar“

bezeichnet und ein Dokument eines Ubersetzungspaares als ,, Ubersetzungspartner*.

Um die CL-ESA zu evaluieren, wurde in den beiden Dokumentmengen D% und D",
die die deutschen und englischen Dokumente der bilingualen Parallelkorpora enthalten,
nach Ubersetzungspaaren gesucht. Es wurde eine Kreuzvalidierung — ausgehend von der
Menge D% —durchgefiihrt, indem fiir ein Dokument d € D% anhand der CL-ESA die
Ahnlichkeiten zu allen Dokumenten d € D" berechnet wurden. Fiir die Ahnlichkeiten
aller Paarungen wurden die Ringe bestimmt —die héchste Ahnlichkeit besitzt den Rang
1, die zweithéchste den Rang 2 usw. Die CL-ESA liefert ein perfektes Ergebnis, wenn
die Ahnlichkeit des Ubersetzungspaares, bestehend aus d und dem Ubersetzungspartner
d' € D", den Rang 1 besitzt.

Die Experimente zur Evaluierung der CL-ESA anhand von Wikipedia und des Europarl-
Korpus sowie deren Ergebnisse werden in den folgenden Abschnitten beschrieben. Die
Experimente wurden fiir sprachiibergreifende Konzeptraummodelle mit den Dimensionen
10, 100, 1.000, 10.000, 50.000 und 108.767 durchgefiihrt.

'Es wurde die Version ,,v2“ des Europarl-Korpus eingesetzt: http://www.statmt.org/europarl.
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7.3 Evaluierung der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse mittels CL-ESA

7.3.1 Evaluierung anhand von Wikipedia

Zur Konstruktion der Konzeptraummodelle wurden der jeweiligen Dimensionalitét ent-
sprechend viele Artikel in Deutsch und in Englisch aus der Menge der relevanten
Wikipedia-Artikel ausgewiahlt. Aus den restlichen Artikeln wurden zufillig 500 deut-
sche und 500 englische Artikel bestimmt, mit denen die Kreuzvalidierung durchgefiihrt
wurde. Die Ergebnisse sind in Tab. 7.4 dargestellt.

Die Zeilen entsprechen den Dimensionen und beinhalten jeweils die Ergebnisse fiir ein

Konzeptraummodell mit der entsprechenden Dimensionalitét.

Die erste Spalte gibt Antwort auf die Frage, in wie viel Prozent der Fille der
Ubersetzungspartner gefunden wird (Rang 1) und in wie viel Prozent der Fille er unter
den erste n Réngen ist. Beispielsweise wurde der Ubersetzungspartner bei einer Dimen-
sion von 108.767 in 82,2 % der Fille gefunden und lag in 95,6 % der Falle unter den 10
Artikeln mit dem hochsten Rang.

Die Werte in der zweiten Spalte beziehen sich auf die Fille, in denen die Ahnlichkeit
des Ubersetzungspaares nicht Rang 1 besitzt. Es wird die Frage beantwortet, wie
hoch in diesen Féllen die Ahnlichkeit zwischen dem Artikel mit Rang 1 und dem
Ubersetzungspartner ist. Bei einer Dimension von 108.767 lag beispiclsweise in 19,1 %
der Fille, in denen das Ubersetzungspaar nicht Rang 1 besaB, die Ahnlichkeit zwischen

dem Artikel mit Rang 1 und dem Ubersetzungspaar in dem Intervall von 0,7 bis 0,8.

In der dritten Spalte ist die Verteilung der Ahnlichkeiten, die Rang 1 besitzen, dargestellt.
Beispielsweise bei einer Dimension von 108.767, lagen 55 % der Ahnlichkeiten mit Rang 1
zwischen 0,7 und 0,8.
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Ergebnisse der Experimente zur Fvaluierung der CL-ESA anhand von Wikipedia. Die Zeilen

beinhalten jeweils die Ergebnisse fiir ein Konzeptraummodell mit der entsprechenden Dimensionalitdt.

Tab. 7.4
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7.3 Evaluierung der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse mittels CL-ESA

7.3.2 Evaluierung anhand des Europarl-Korpus

Der Europarl-Korpus beinhaltet jeweils 488 deutsche und englische Dokumente. In den
Experimenten wurden dieselben sprachiibergreifenden Konzeptraummodelle eingesetzt,
wie bei der Evaluierung mittels Wikipedia. Fiir die Kreuzvalidierung wurden alle Do-
kumente des Korpus benutzt. Die Ergebnisse sind —analog zu der Evaluierung mittels
Wikipedia—in Tab. 7.5 dargestellt.

Die groBle Abweichung zu den Ergebnissen, die anhand von Wikipedia erzielt wurden, ist
durch die Beschaffenheit des Europarl-Korpus bedingt. In Abschnitt 7.6 wird genauer
auf dieses Problem eingegangen und erlautert, warum der Furoparl-Korpus fiir die Eva-

luierung von Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse ungeeignet ist.
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7 Experimentelle Auswertung der CL-ESA

Dimensionen Bewertungskriterien
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Tab. 7.5: Ergebnisse der Erperimente zur Evaluierung der CL-ESA anhand des Europarl-Korpus. Die
Zeilen beinhalten jeweils die Ergebnisse fiir ein Konzeptraummodell mit der entsprechenden Dimensio-
nalitdt.
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7.4 Laufzeit der CL-ESA

7.4 Laufzeit der CL-ESA

Es wurde untersucht, welche Laufzeit sich fiir die CL-ESA ergibt und wie diese im

Verhéaltnis zu der des klassischen Vektorraummodells steht.

Die Laufzeit der CL-ESA entspricht der Zeit, die benétigt wird, um ein Dokument durch
das sprachiibergreifende Konzeptraummodell zu reprasentieren. Um die Laufzeit zu be-
stimmen, wurden 500 zuféllig ausgewéhlte deutsche Wikipedia-Artikel sowie 500 zuféllig
ausgewéhlte englische Wikipedia-Artikel durch das sprachiibergreifende Konzeptraum-
modell reprasentiert. Pro Artikel wurde die dafiir benttigte Zeit gemessen. Die Laufzeit
ergibt sich aus dem Mittelwert aller Zeiten. Die Experimente wurden auf einem aktuel-
len Desktop-Rechner? durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind in Abb. 7.2, abhiingig von der

Dimensionalitét des sprachiibergreifenden Konzeptraummodells, dargestellt.

10.000

Indexe im externen Speicher !
Indexe im internen Speicher ———1
Vektorraummodell

1.000

=
o
[}

=
o

Zeit zum Indexieren eines Dokuments(ms)

10 100 1.000 10.000  50.000 108.767
Dimensionen

Abb. 7.2: Laufzeit der CL-ESA. Fir jede Dimension ist die Zeit in Millisekunden dargestellt, die
bendtigt wird, um ein Dokument durch das jeweilige sprachiibergreifende Konzeptraummodell zu re-
prdasentieren. Es wird unterschieden, ob die invertierten Indexe aufgrund ihrer Grifie im Hauptspeicher
gehalten werden kinnen oder in den externen Speicher ausgelagert werden miissen. Zum Vergleich ist

die Zeit dargestellt, die mit dem Vektorraummodell bendtigt wird.

Bis zu einer Dimension von 10.000 konnten die invertierten Indexe im Hauptspeicher
gehalten werden. Bei einer Dimension von 50.000 und 108.767 wurden die Indexe in den

externen Speicher ausgelagert.

7.5 Multilingualitidt der CL-ESA

Es soll die Frage beantwortet werden, wie viele Sprachen durch die CL-ESA unterstiitzt

werden konnen. Dazu wird die Multilingualitdt von Wikipedia untersucht, da diese in

2CPU: Intel Core 2 Duo, 2 GHz; Arbeitsspeicher: 1024 MB.
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7 Experimentelle Auswertung der CL-ESA

direktem Zusammenhang zu der Multilingualitdt der CL-ESA steht.

Aktuell ist Wikipedia in 253 Sprachen verfiighar. Die Anzahl der Artikel ist in den
verschiedenen Sprachversionen jedoch sehr unterschiedlich, siche Abb. 7.3. Zur Kon-
struktion eines sprachiibergreifenden Konzeptraummodells, das die Menge der Sprachen
L unterstiitzt, sind nur die Wikipedia-Konzepte relevant, die durch einen Artikel in je-
der Sprache aus £ beschrieben werden (vgl. Abschnitt 5.3). In Abb. 7.4 ist fir die 15

grofften Wikipedia-Sprachversionen die Anzahl der relevanten Konzepte dargestellt.

2014880

2.000.000 En: Englisch
De: Deutsch

Fr: Franzosisch
Pl Polnisch
Ja: Japanisch
NI: Hollandisch
It:  ltalienisch
1.500.000 Pt Portugiesisch
Es: Spanisch
Sv: Schwedisch
Ru: Russisch
Zh: Chinesisch
No: Norwegisch
Fi: Finnisch

1.000.000 Vo: Volapiik

Anzahl der Artikel

640973
| 559035

500.000 425676 414405
T 3536

)
1 286043 278967 p50939
""" 203096

1145421 132832 131768 111985

En De Fr Pl Ja NI It Pt Es Sv Ru Zh No Fi Vo
Wikipedia—Sprachversionen

Abb. 7.3: Dargestellt ist die Anzahl der Artikel fir die 15 grifiten Sprachversionen von Wikipedia.
(http://meta.wikimedia. org/wiki/Complete_list_of_language_ Wikipedias_available, Zahlen von September
2007.)

P
166532 En: Englisch
100.000 65305 BY Pransosisch
PI: Polnisch
23612 Ja: Japanisch
e NI: Hollandisch
It Italienisch
10.000 Pt Portugiesisch
Es: Spanisch
Sv: Schwedisch
Ru: Russisch
1354 00 Zh: Chinesisch
1008 goa N No: Norwegisch
609 534 Fi:  Finnisch
384 - Vo: Volapiik

1.000

100 Tl

35

Anzahl der relevanten Konzepte

10

En, De +Fr +Pl +Ja +NI +t +Pt +Es +Sv  +Ru +Zh +No +Fi +Vo
Sprachkombinationen
Abb. 7.4: Fiir verschiedene Sprachkombinationen ist die Anzahl der Wikipedia-Konzepte dargestellt,
die durch einen Artikel in jeder der Sprachen beschrieben werden. Ausgehend von den Sprachversionen
Englisch und Deutsch werden sukzessive weitere hinzugefiigt. Die Reihenfolge entspricht der Anzahl der
Artikel, siche Abb. 7.3.
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7.6 Diskussion

Im folgenden Abschnitt 7.6.1 erfolgt die Bewertung und Diskussion der zuvor
préasentierten Ergebnisse. In Abschnitt 7.6.2 wird die CL-ESA anhand von bestimm-
ten Eigenschaften mit anderen Verfahren aus dem Bereich der sprachiibergreifenden

Ahnlichkeitsanalyse verglichen.

7.6.1 Schlussfolgerungen
Dimensionalitdt und Laufzeit

Mit steigender Dimensionalitdt des sprachiibergreifenden Konzeptraummodells nimmt
die Genauigkeit sowohl bei der monolingualen (siehe Abb. 7.1), als auch bei der
sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse (siehe Tab. 7.4) zu. Dies ldsst sich dadurch er-
klaren, dass durch eine groflere Anzahl von Dimensionen bzw. Konzepten die Inhalte der
Dokumente genauer reprisentiert werden kénnen. Ab einer Dimensionalitat von 10.000
werden die Resultate nur geringfiigig besser. Daraus lasst sich schlieffen, dass bereits
10.000 Konzepte ausreichend sind, um Dokumente fiir den Zweck der Ahnlichkeitsanalyse

7u reprasentieren.

Auch die Laufzeit der CL-ESA nimmt mit steigender Dimensionalitit des
sprachiibergreifenden Konzeptraummodells zu (siche Abb. 7.2). Fiir die Dimensionen,
bei denen die invertierten Indexe in den Hauptspeicher passen, liegt die Laufzeit nur

minimal iiber der des Vektorraummodells.

Einen guten Kompromiss zwischen Laufzeitkomplexitdt und Genauigkeit stellt eine Di-
mensionalitdt von 10.000 dar. Die durchschnittliche Zeit, die hierbei zur Représentation
eines Dokuments benotigt wird, betrdgt 165 Millisekunden und die Ergebnisse bei der
Ahnlichkeitsanalyse liegen nur geringfiigig unter denen, die bei der maximal maglichen

Dimensionalitat erreicht werden.

Monolinguale Evaluierung der ESA*

Der Vergleich mit den menschlichen Bewertungen (siehe Tab. 7.3) zeigt, dass die ESA*

(mit einer Korrelation von 0,76) bei der monolingualen Ahnlichkeitsanalyse sowohl den

27



7 Experimentelle Auswertung der CL-ESA

Standardverfahren aus diesem Bereich —dem Vektorraummodell (0,5) und der LSA (0,6) -
als auch der ESA (0,72) tiberlegen ist.

Die Verbesserung im Vergleich zur ESA kann durch den Einsatz des sprachlinkbasierten
Relevanzkriteriums (Kriterium 4 in Abschnitt 7.1) erklért werden. Dadurch ist es moglich,

aussagekraftige Konzepte zu gewinnen.

Wikipedia vs. Europarl

Die Ergebnisse der Experimente zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse mittels
CL-ESA (Tab. 7.4 und Tab. 7.5) zeigen, dass sich die Resultate zwischen der Evaluie-
rung mittels Wikipedia und der Evaluierung anhand des Europarl-Korpus stark unter-
scheiden. Wahrend bei der Evaluierung mittels Wikipedia vielversprechende Ergebnisse
erzielt werden, sind die Ergebnisse bei der Evaluierung anhand des Europarl-Korpus

unbefriedigend. Dies ist jedoch durch die Beschaffenheit des Europarl-Korpus bedingt.

Die Dokumente des Europarl-Korpus besitzen untereinander eine sehr hohe Ahnlichkeit.
Dies zeigt u.a. die Ahnlichkeitsverteilung der Ubersetzungspaare in Tab. 7.5, denn so
gut wie alle Ahnlichkeitswerte liegen in dem Intervall (0,8;0,9]. In Abb. 7.5 ist die
Ahnlichkeitsverteilung fiir alle Dokumente des Europarl-Korpus dargestellt. Auch hier
zeigt sich, dass zwischen den Dokumenten eine hohe Ahnlichkeit besteht. Diese Tatsache
ldsst den Schluss zu, dass der Europarl-Korpus fiir die Evaluierung von Verfahren zur
sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse ungeeignet ist, da sich darin die Ahnlichkeiten
der Ubersetzungspaare kaum von den Ahnlichkeiten jedes beliebigen Dokumentpaares

unterscheiden.

Wikipedia-Artikel hingegen besitzen untereinander eine sehr geringe Ahnlichkeit, denn
jeder Artikel beschreibt ein Konzept, das in der gesamten Enzyklopédie nur einmal ent-
halten ist. In Abb. 7.6 ist die Ahnlichkeitsverteilung fiir die Artikel aus den Wikipedia-
Versionen, die in den Experimenten verwendet werden, dargestellt. Wikipedia ist somit
fiir die Evaluierung von Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse geeig-

net.
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Abb. 7.5: Ahnlichkeitsverteilung fiir die Dokumente des Europarl-Korpus. Dargestellt sind die
Ahnlichkeiten zwischen allen mdéglichen Dokumentpaaren aus der Menge der deutschen Dokumente
(links) und der Menge der englischen Dokumente (rechts). Die Ahnlichkeiten werden anhand des Vek-

torraummodells in Kombination mit der Kosinusdhnlichkeit bestimmdt.
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Abb. 7.6: Ahnlichkeitsverteilung fir die Artikel in Wikipedia. Dargestellt sind die Ahnlichkeiten zwi-
schen allen mdoglichen Artikelpaaren aus einer Testmenge, bestehend aus 10.000 zufdllig ausgewdhlten
deutschen Artikeln (links), und einer Testmenge, bestehend aus 10.000 zufillig ausgewdihlten englischen
Artikeln (rechts). Die Ahnlichkeiten werden anhand des Vektorraummodells in Kombination mit der

Kosinusdhnlichkeit bestimmd.

Sprachiibergreifende Ahnlichkeitsanalyse

Mittels CL-ESA kann in 82,2% der Testfille der Ubersetzungspartner eines deutschen
Wikipedia-Artikels in einer Menge von englischen Artikel identifiziert werde. Dieser
Wert wird durch ein sprachiibergreifendes Konzeptraummodell mit der Dimensionalitét
108.767 erzielt. Bei einer Dimensionalitit von 10.000 werden immer noch in 78,2 % der

Testfille die Ubersetzungspartner identifiziert.
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7 Experimentelle Auswertung der CL-ESA

In iiber 60 % der Fille, in denen das Ubersetzungspaar nicht gefunden wird, besteht eine
hohe Ahnlichkeit zwischen dem Artikel mit Rang 1 und dem Ubersetzungspartner. Das
heif3t, dass in diesen Féllen ein Artikel gefunden wird, der mit grofier Wahrscheinlichkeit

ein inhaltlich &hnliches Konzept beschreibt.

Zur sprachiibergreifenden Plagiaterkennung ist es zudem sinnvoll, nicht ausschliefSlich
den Artikel mit Rang 1 zu betrachten. Bei einer Dimensionalitdt von 108.767 ist der
Ubersetzungspartner in 93 % der Félle unter den ersten fiinf Artikeln, mit der héchsten
Ahnlichkeit, und in 96 % der Fille unter den besten zehn. Bei einer Dimensionalitit von
10.000 ist der Ubersetzungspartner in 91,4% der Fille unter den ersten fiinf Artikeln
und in 95% der Fille unter den besten zehn. Dies zeigt, dass die CL-ESA ein vielver-

sprechendes Verfahren ist, um Plagiate sprachiibergreifend zu identifizieren.

Multilingualitat

Die Multilingualitéit der CL-ESA entspricht der Multilingualitidt von Wikipedia. Je mehr
Sprachen von der CL-ESA unterstiitzt werden, umso kleiner wird die maximal mogliche
Dimensionalitéit des sprachiibergreifenden Konzeptraummodells, da die Anzahl der rele-
vanten Wikipedia-Konzepte —diejenigen, die durch je einen Artikel in jeder der Sprachen
beschrieben werden —mit steigender Anzahl der Sprachen abnimmt (siehe Abb. 7.4). Um
akzeptable Ergebnisse bei der sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse zu erzielen, wird

mindestens eine Dimensionalitét von 10.000 benétigt (vgl. Abb. 7.4).

Die maximal mégliche Dimensionalitét ist stark von den Sprachen, die miteinander kom-
biniert werden, abhéingig. In Abb. 7.4 werden die Sprachen entsprechend der Grofie
der jeweiligen Wikipedia-Versionen kombiniert. Dabei zeigt sich, dass beispielsweise bei
der Hinzunahme von Japanisch die Anzahl der relevanten Konzepte stark abnimmt. Es
ist anzunehmen, dass die Anzahl der relevanten Konzepte innerhalb von Sprachraumen
(z. B. germanisch, lateinisch, asiatisch), geographischen Regionen (z.B. Europa, Asien,

Stidamerika) oder Kulturrdumen deutlich hoher ist.

Weiterhin wird die Multilingualitdt der CL-ESA bedingt durch das enorme Wachstum

von Wikipedia sténdig verbessert.
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7.6.2 Vergleich der CL-ESA mit anderen Verfahren

In Tab. 7.6 werden die CL-ESA sowie die Verfahren zur sprachiibergreifenden
Ahnlichkeitsanalyse, die in Abschnitt 2.3 beschrieben werden, anhand der folgenden Ei-

genschaften bewertet.

Verfahren Bewertungskriterien
Multilingualitédt Laufzeit Skalierbarkeit Verfiigbarkeit Retrieval- Domé&nenab-
(# Sprachen) (# Dokumente) Ressourcen Qualitédt hingigkeitkeit
CL-LSI 3 hoch 10* sehr schlecht sehr gut total
CL-KCCA 2 hoch 104 schlecht sehr gut total
CL-ESA 14 mittel Web gut gut gering
CL-VSM 2 gering Web gut schlecht keine
Eurovoc-basiert 21 mittel Web schlecht mittel mittel

Tab. 7.6: Bewertung der Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse. Oben sind die paral-
lelkorpusbasierten Verfahren dargestellt, unten die worterbuch- bzw. thesaurusbasierten.

Multilingualitit. Anzahl der Sprachen, die von dem Verfahren unterstiitzt werden. Die
Anzahl ist bei allen Verfahren von der zu Grunde liegenden Wissensbasis abhéngig. Das-
selbe gilt fiir die Sprachen die unterstiitzt werden.

Laufzeit. Zeit, die benétigt wird, um das Dokumentmodell zu erstellen.
Skalierbarkeit. Maximale Anzahl der Dokumente, die durch das Dokumentmodell re-
prasentiert werden konnen.

Verfiigbarkeit der Ressourcen. Verfiigharkeit der zu Grunde liegenden Wissensba-
sen.

Retrieval-Qualitat. Genauigkeit, die die Verfahren bei der sprachiibergreifenden
Ahnlichkeitsanalyse erzielen.

Doménenabhingigkeit. Abhéngigkeit von einem bestimmten Themenbereich, d. h. es
kénnen nur die Dokumente gut représentiert werden, deren Inhalt sich mit dem jewei-
ligen Themenbereich befasst. Die Doménenabhéngigkeit ergibt sich aus der zu Grunde

liegenden Wissensbasis.

Wie die Tabelle zeigt, fiillt die CL-ESA die Liicke zwischen dem CL-LSI sowie der
CL-KCCA auf der einen Seite und dem CL-VSM sowie dem FEurovoc-basiert Ansatz
auf der anderen Seite. Erstere erzielen eine sehr gute Retrieval-Qualitét, allerdings sind
so gut wie keine entsprechenden und umfangreichen Parallelkorpora verfiigbar, so dass
nur wenige Sprachen unterstiitzt werden und eine sehr hohe Doménenabhéngigkeit be-
steht. Weiterhin sind die Verfahren, aufgrund des hohen Rechenaufwands, nur fiir kleine
Dokumentsammlungen praktikabel. Das CL-VSM und der Eurovoc-basiert Ansatz hin-

gegen besitzen eine hohe Skalierbarkeit sowie eine akzeptable Laufzeit und sind kaum
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doménenabhéngig. Allerdings kann durch diese Verfahren keine hohe Retrieval-Qualitét

erreicht werden.

Wie in den Experimenten gezeigt wurde, erzielt die CL-ESA vielversprechende Retrieval-
Ergebnisse und besitzt gleichzeitig eine gute Laufzeit. Mit Wikipedia steht auflerdem eine
sehr umfangreiche, multilinguale Wissensbasis zur Verfiigung, so dass die CL-ESA eine

sehr geringe Doménenabhéngigkeit besitzt und eine hohe Multilingualitit.

62



8 Zusammenfassung und Ausblick

Gegenstand dieser Arbeit ist die Erforschung und Entwicklung von Methoden zur

sprachiibergreifenden Plagiaterkennung.

Bisher ist keine Arbeit bekannt, in der eine Losung fiir das Problem der
sprachiibergreifenden Plagiaterkennung vorgeschlagen wurde. In diesem Bereich wurde
bisher nur wenig Forschung betrieben, die sich zudem ausschliefllich auf Teilprobleme
beschrénkt. In dieser Arbeit wird das Retrieval-Problem ,sprachiibergreifende Plagiater-
kennung* erstmals als Ganzes betrachtet. Es werden verschiedene Verfahren zur Losung

vorgeschlagen.

Das Ziel der sprachiibergreifenden Plagiaterkennung ist es, ein Plagiat zu entlarven, in-
dem das Originaldokument, aus dem plagiiert wurde, in einer Dokumentsammlung wie-
dergefunden wird. Es werden zwei grundsétzliche Teilaufgaben unterschieden: 1. ,heu-
ristisches Retrieval“, dabei werden in einer Dokumentsammlung Kandidaten fiir Ori-
ginaldokumente identifiziert und 2. , detaillierte Analyse“, hierbei wird die inhaltliche
Ahnlichkeit zwischen den Kandidatendokumenten und einem verdichtigen Dokument
bestimmt. Falls eine hohe Ahnlichkeit festgestellt wird, wurde mit grofier Wahrschein-
lichkeit ein Plagiat gefunden.

Fiir beide Teilaufgaben werden entsprechende Verfahren zur Losung vorgestellt. Der
Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der detaillierten Analyse. Hierzu muss die inhaltliche
Ahnlichkeit zwischen Dokumenten, die in unterschiedlichen Sprachen vorliegen, bestimmt
werden. Diese Problemstellung wird als ,,sprachiibergreifende Ahnlichkeitsanalyse“ be-

zeichnet.

Zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse existieren bisher nur wenige Lsungs-
ansitze. Es wird eine Ubersicht iiber alle bekannten Verfahren gegeben und eine Be-

wertung bzw. ein Vergleich, aufgrund verschiedener Eigenschaften, vorgenommen.
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In dieser Arbeit wird ein neues Verfahren zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse
vorgestellt —die Cross-Language Explicit Semantic Analysis (CL-ESA). Der CL-ESA liegt
ein sprachiibergreifendes Konzeptraummodell zu Grunde, das es ermoglicht, den Inhalt
von verschiedensprachigen Dokumenten, auf der Basis einer enormen Menge von exter-
nem Wissen, zu représentieren und zu vergleichen. Die CL-ESA ist eine Generalisierung
der Explicit Semantic Analysis (ESA) (Gabrilovich und Markovitch, 2007) und verwendet
als Wissensbasis die Online-Enzyklopéidie Wikipedia.

Die CL-ESA nutzt die Multilingualitdt von Wikipedia, um unter Verwendung der ESA
ein Dokument, in einer beliebigen Sprache L, in einem Vektorraum zu reprisentieren, der
mit dem Vektorraum eines Dokuments, in einer anderen Sprache L', das ebenfalls durch
die ESA reprisentiert wurde, vergleichbar ist. Die inhaltliche Ahnlichkeit zwischen den

Dokumenten wird anhand der Kosinusahnlichkeit bestimmt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Softwaresystem entwickelt, das die CL-ESA fiir die
Sprachen Deutsch und Englisch realisiert. Anhand dessen wurden umfangreiche Experi-

mente zur Evaluierung der CL-ESA durchgefiihrt.

Die Ergebnisse von Gabrilovich und Markovitch (2007) konnten durch die eigene Imple-
mentierung der ESA bestétigt werden. Dabei wurde zudem eine leichte Verbesserung der
Ergebnisse erzielt. Der Grund dafiir liegt darin, dass ein neues Kriterium zur Auswahl

von Wikipedia-Artikeln verwendet wurde, das auf Sprachlinks in den Artikeln basiert.

In den Experimenten wurde die CL-ESA zur sprachiibergreifenden Ahnlichkeitsanalyse
eingesetzt, indem in einem bilingualen Parallelkorpus fiir ein Dokument d in einer Sprache
L die Ubersetzungspartner ¢’ in der Sprache L' gesucht wird. Dabei wird ausgehend von d
anhand der CL-ESA die inhaltliche Ahnlichkeit zu allen Dokumenten des Parallelkorpus
in der Sprache L' berechnet. Falls fiir d’ die hchste Ahnlichkeit bestimmt wird, wurde das
Ubersetzungspaar gefunden. Als Testkorpus kamen der Europarl-Korpus und Wikipedia

zum Einsatz.

In den Experimenten wurde gezeigt, dass die Ergebnisse stark von der Dimensionalitét —
d.h. der Anzahl der Konzepte—des Konzeptraummodells, das der CL-ESA zu Grun-
de liegt, abhéngig sind. Mit steigender Anzahl der Dimensionen nimmt die Retrieval-
Qualitit zu. Bei einer Dimensionalitit von 108.767 wurde der Ubersetzungspartner
eines Dokuments in 82,2% der Testfille identifiziert. In 96 % der Fille lag der
Ubersetzungspartner unter den zehn Dokumenten mit der hochsten Ahnlichkeit. Wei-

terhin wird fiir die Fille, in denen der Ubersetzungspartner nicht identifiziert wurde,
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gezeigt, dass das Dokument, fiir das die CL-ESA die hochste Ahnlichkeit bestimmt hat,
eine hohe Ahnlichkeit zu dem Ubersetzungspartner besitzt und daher mit grofer Wahr-
scheinlichkeit ein inhaltlich &hnliches Konzept beschreibt.

Des Weiteren wurde gezeigt, dass die Laufzeit der CL-ESA sehr gering ist und mit stei-
gender Dimensionalitét des Konzeptraummodells zunimmt. Bei kleinen Dimensionen (bis
1.000) ist die Zeit, die benotigt wird, um ein Dokument durch das Konzeptraummodell
zu reprasentieren, mit der Zeit, die beim klassischen Vektorraummodell benotigt wird,

vergleichbar.

Die Anzahl der Sprachen, die von der CL-ESA unterstiitzt werden, ist von der Multi-
lingualitdt von Wikipedia abhingig. Mit zunehmender Anzahl der Sprachen nimmt die
maximal moégliche Dimensionalitéit des Konzeptraummodells ab. Die héchste Dimensio-
nalitdt kann bei den Sprachen Deutsch und Englisch erreicht werden (109.267). Zudem
wurde gezeigt, dass die Sprachen der 14 grofiten Wikipedia-Versionen unterstiitzt werden

konnen.

Die Experimente liefern die Rahmenbedingungen, um die CL-ESA an die Anforderungen
verschiedenster sprachiibergreifender Retrieval-Aufgaben anzupassen. Falls beispielswei-
se eine hohe Retrieval-Qualitdt benotigt wird, kénnen Dokumente mit der maximalen
Dimensionalitit représentiert werden, allerdings werden in diesem Fall nur zwei Spra-
chen unterstiitzt. Wenn die Anforderungen eine schnelle Laufzeit und eine hohe Multi-
lingualitét sind, dann wird eine niedrige Dimensionalitét, z. B. 100, gewéhlt, daraus folgt
jedoch eine geringere Retrieval-Qualitit. Finen guten Kompromiss, zwischen Retrieval-
Qualitdt und Laufzeit, stellt eine Dimensionalitdt von 10.000 dar. Dabei werden immer
noch 78,2 % der Ubersetzungspartner identifiziert und die Zeit zur Reprisentation eines
Dokuments betragt 165 Millisekunden.

Weitere Forschungsarbeit sollte investiert werden, um die Multilingualitdt von Wikipedia
genauer zu untersuchen. Es ist anzunehmen, dass die Anzahl der Konzepte, die in einer
bestimmten Kombination von Wikipedia-Sprachversionen durch jeweils einen Artikel in
jeder Sprache beschrieben werden, hoher ist, wenn ausschliefflich Wikipedia-Versionen
aus bestimmten Sprachrdumen (z. B. germanisch, lateinisch, asiatisch), geographischen
Regionen (z.B. Europa, Asien, Siidamerika) oder Kulturrdumen kombiniert werden.
Wenn dies der Fall ist, dann ist es moglich, die entsprechenden Sprachen durch Kon-
zeptraummodelle mit einer hohen Dimensionalitdt zu unterstiitzen. Weiterhin miissen
im Fall der Plagiaterkennung identifizierte Plagiate genauer untersucht werden, um z. B.

Plagiate von korrekten Zitaten zu unterscheiden. Eine offene Frage ist auflerdem, wie sich
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die CL-ESA bei anderen Sprachkombinationen, aufler Deutsch und Englisch, verhélt. Dies

sollte in weiteren Experimenten untersucht werden.
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