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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit entwickelt eine hybride Integration computerlinguistischer
Verfahren in die Algorithmisch Rekursive Sequenzanalyse (ARS). Im Unterschied zu
Szenario C, das eine vollstandige Automatisierung der Kategorienbildung anstrebt,
werden hier computerlinguistische Methoden komplementar zu den interpretativ
gewonnenen Kategorien der ARS 3.0 eingesetzt. Die Integration umfasst Conditional
Random Fields (CRF) fur sequenzielle Abhéngigkeiten, Transformer-Embeddings
zur semantischen Anreicherung, Graph Neural Networks (GNN) fir die Nonterminal-
Hierarchie und Attention-Mechanismen zur Identifikation relevanter Vorgéanger. Die
methodologische Kontrolle bleibt gewahrt, da die interpretativen Kategorien die
Grundlage aller Analysen bilden und die computerlinguistischen Verfahren lediglich
zusitzliche Erkenntnisdimensionen eréffnen. Die Anwendung auf acht Transkripte von

Verkaufsgesprachen demonstriert den Mehrwert dieser komplementéren Integration.
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1 Einleitung: Komplementaritat statt Substituti-

on

Die ARS 3.0 hat gezeigt, wie aus interpretativ gewonnenen Terminalzeichenket-
ten hierarchische Grammatiken induziert werden konnen. Diese Grammatiken sind
transparent, intersubjektiv priifbar und methodologisch kontrolliert. Sie bilden die

Grundlage fiir alle weiteren Analysen.

Die computerlinguistischen Verfahren, die in Szenario C entwickelt wurden, bieten

zusitzliche Analyseperspektiven:

o Conditional Random Fields modellieren sequenzielle Abhiangigkeiten mit

Kontext
« Transformer-Embeddings quantifizieren semantische Ahnlichkeiten
o Graph Neural Networks erfassen strukturelle Zusammenhéange
o Attention-Mechanismen identifizieren relevante Vorgénger

Anders als in Szenario C werden diese Verfahren hier jedoch nicht zur Automati-
sierung der Kategorienbildung eingesetzt, sondern als komplementare Erweiterung.
Die interpretativen Kategorien bleiben die Grundlage — die computerlinguistischen
Verfahren ertffnen zusétzliche Erkenntnisdimensionen, ohne die methodologische

Kontrolle zu gefahrden.

2 Theoretische Grundlagen

2.1 Conditional Random Fields (CRF)

Conditional Random Fields (Lafferty et al., |2001) sind probabilistische graphische
Modelle zur Segmentierung und Labeling von Sequenzdaten. Im Gegensatz zu HMM
modellieren sie direkt die bedingte Wahrscheinlichkeit P(Y|X) und kénnen beliebig

viele kontextuelle Features integrieren.

Fiir ARS 4.0 werden CRF verwendet, um die Abhéngigkeit der Terminalzeichen vom

weiteren Kontext zu modellieren — nicht nur vom unmittelbaren Vorganger.



2.2 Transformer-Embeddings

Transformer-Embeddings (Devlin et al., 2019; Reimers & Gurevych, [2019)) erzeugen
kontextualisierte Vektorreprasentationen von Texten. Im Gegensatz zu statischen

Word Embeddings berticksichtigen sie den gesamten Satzkontext.

Fiir ARS 4.0 werden Transformer-Embeddings genutzt, um die semantische Ahn-
lichkeit zwischen verschiedenen Auflerungen zu quantifizieren — auch solchen, die

unterschiedliche Terminalzeichen erhalten haben.

2.3 Graph Neural Networks (GNN)

Graph Neural Networks (Scarselli et al., [2009)) operieren direkt auf Graphstrukturen

und lernen Représentationen fiir Knoten unter Beriicksichtigung ihrer Nachbarn.

Fir ARS 4.0 wird die Nonterminal-Hierarchie als Graph modelliert, wobei Knoten
Terminale und Nonterminale reprasentieren und Kanten die Ableitungsrelationen

darstellen.

2.4 Attention-Mechanismen

Attention-Mechanismen (Vaswani et al., 2017) erlauben es Modellen, bei der Vorher-

sage unterschiedlich stark auf verschiedene Teile der Eingabe zu fokussieren.

Fir ARS 4.0 werden Attention-Mechanismen genutzt, um zu identifizieren, welche

Vorganger fiir die Vorhersage des nédchsten Symbols besonders relevant sind.

3 Methodik: Komplementare Integration

3.1 CREF fiir sequenzielle Abhangigkeiten

CRF werden auf den Terminalzeichenketten trainiert, um zu lernen, welche Kontext-

faktoren die Wahl des néchsten Symbols beeinflussen. Die Features umfassen:

o Aktuelles Symbol

Vorheriges Symbol

Néchstes Symbol (wenn bekannt)

Position in der Sequenz

o Sprecherwechsel-Indikator



 Phasen-Indikator (aus HMM)

3.2 Transformer-Embeddings zur semantischen Validierung

Transformer-Embeddings werden genutzt, um die semantische Ahnlichkeit zwischen
AuBlerungen zu berechnen, die das gleiche Terminalzeichen erhalten haben. Dies dient

der Validierung der interpretativen Kategorienbildung;:

« Hohe Ahnlichkeit innerhalb einer Kategorie spricht fiir konsistente Interpretati-

on

o Uberlappungen zwischen Kategorien konnen auf Interpretationsspielrdume

hinweisen

3.3 GNN fiir Strukturanalyse

Die Nonterminal-Hierarchie wird als Graph modelliert und mit einem GNN analysiert.

Dies ermoglicht:
« Identifikation zentraler Knoten (wichtige Nonterminale)
o FErkennung von Mustern in der Ableitungsstruktur

o Visualisierung der Hierarchie als Embedding-Raum

3.4 Attention fiir relevante Kontexte

Attention-Mechanismen werden auf den Sequenzen trainiert, um zu visualisieren,
welche Vorgénger fiir die Vorhersage des nédchsten Symbols besonders wichtig sind.

Dies kann:
o Die Plausibilitdt der ARS-Grammatik bestétigen
o Auf bisher iibersehene Abhéngigkeiten hinweisen

o Die sequenzielle Struktur der Gesprache veranschaulichen

4 Implementierung

1 nmn

2|ARS 4.0 - Hybride Integration
3l Komplement re Nutzung computerlinguistischer Verfahren

4mit interpretativen Kategorien der ARS 3.0
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import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from collections import defaultdict

import networkx as nx

from sklearn_crfsuite import CRF

from sentence_transformers import SentenceTransformer
import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# 1. CONDITIONAL RANDOM FIELDS (CRF)

class ARSCRFModel:
CRF-Modell f r sequenzielle Abh ngigkeiten in

Terminalzeichenketten

def _ _init__(self):

self.crf = CRF(
algorithm=’1bfgs’,
cl=0.1, # Ll-Regularisierung
c2=0.1, # L2-Regularisierung
max_iterations=100,
all_possible_transitions=True

)

self.feature_names = []

def extract_features(self, sequence, 1i):

Extrahiert Features f r Position i in der Sequenz
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features = {
’bias’: 1.0,

>’symbol’: sequencel[i],

>symbol .prefix_K’: sequence[i]
’symbol.prefix_V’: sequencel[il]
’symbol.suffix_A’: sequencel[il]
>symbol.suffix_B’: sequence[i]
>symbol.suffix_E’: sequence[i]
>symbol.suffix_G’: sequence[i]
>symbol.suffix_V’: sequence[i]
’position’: 1,

’is_first’: i == 0,

’is_last’: i == len(sequence)

.startswith(’K’),
.startswith(’V?’),
.endswith (’A’),
.endswith(’B’),
.endswith(’E’),
.endswith(’G’),
.endswith(’V’),

-1,

# Kontext-Features (-2, -1, +1, +2)

for offset in [-2, -1, 1, 2]:

if 0 <= i + offset < len(sequence):

sym = sequencel[i + offset]
features[f’context_{offset
features[f’context_{offset
sym.startswith (’K’)
features[f’context_{offset

sym.startswith(’V’)

# Bigram-Features

if 1 > 0:

:+d}’] = sym
:+d}.prefix_K’]

:+d}.prefix_V~’]

features[’bigram’] = f"{sequencel[i-1]}_{sequencel

i]}"

return features

def prepare_data(self, sequences):

Bereitet Daten f r CRF-Training vor

X = []
y = []
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def

def

def

for seq in sequences:

X_seq = [self.extract_features(seq, i) for i in

range (len(seq))]
y_seq = [sym for sym in seq]
X.append (X_seq)
y.append (y_seq)

return X, y

fit(self, sequences):

Trainiert das CRF-Modell
print ("\n=== CRF-Training ===")
X, y = self.prepare_data(sequences)

self.crf.fit (X, y)

# Wichtigste Features anzeigen

self.print_top_features ()

return self

predict (self, sequence):

Sagt Labels f r eine Sequenz vorher

nnn

X = [self.extract_features(sequence, i) for i in
range (len(sequence))]

return self.crf.predict ([X]) [0]

print_top_features (self):

Zeigt die wichtigsten CRF-Features an

print ("\nTop 20 CRF-Features:")

top_features = sorted(
self.crf.state_features_.items (),
key=lambda x: abs(x[1]),
reverse=True

) [:20]
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for (attr, label), weight in top_features:
print (f" {attr:30s} -> {label:4s} : {weight:+.4f
M)

# 2. TRANSFORMER-EMBEDDINGS F R SEMANTISCHE VALIDIERUNG

class SemanticValidator:

Validiert interpretative Kategorien mit Transformer -

Embeddings
def __init__(self, model_name=’paraphrase-multilingual -
MiniLM-L12-v2’):
print (£"\n=== Lade Sentence-Transformer: {model_namel
===")
self .model = SentenceTransformer (model name)

self.symbol_to_texts = self._create_text_mapping()
self .embeddings = {}

def _create_text_mapping(self):
Erstellt Mapping von Terminalzeichen =zu

Beispieltexten

return {

’KBG’: [’Guten Tag’, ’Guten Morgen’, ’Hallo’, °’
Gr Gott’],

>VBG’: [’Guten Tag’, ’Guten Morgen’, ’Hallo
zur ck’, ’Willkommen’],

’KBBd’: [’Einmal Leberwurst’, ’Ich h tte gerne
K se’, ’Ein Kilo pfel ©bitte’],
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def

def

>VBBd’: [’Wie viel darf es sein?’, ’Welche Sorte?

>, ’Sonst noch etwas?’],

>KBA’: [’Zweihundert Gramm’, ’Die hellen bitte’,

>Ja, gerne’],

>VBA’: [’In Ordnung’, ’Kommt sofort’, ’Alles klar

)]’
>KAE’: [’Kann ich das in Salat tun?’, ’Woher

kommen die?’, ’Ist das frisch?’],

>VAE’: [’Eher anbraten’, ’Aus der Region’, ’Ja,
ganz frisch’],

>KAA’: [’Bitte’, ’Danke’, ’Ja, danke’],

>VAA’: [’Das macht 8 Mark 20’, ’3 Mark bitte’,
14 Mark 19°],

>KAV’: [’Auf Wiedersehen’, ’>Tsch ss’, ’Einen

sch nen Tag’],

)

>VAV’: [’Vielen Dank’, ’>Sch nen Tag noch’, ’Auf

Wiedersehen’]

compute_category_embeddings (self):
Berechnet Durchschnitts-Embeddings f r jede
Kategorie
nnn
for symbol, texts in self.symbol_to_texts.items():
embeddings = self.model.encode(texts)
self .embeddings [symbol] = np.mean(embeddings,

axis=0)

return self.embeddings

compute_similarity_matrix(self):

Berechnet hnlichkeitsmatrix zwischen Kategorien

if not self.embeddings:

self .compute_category_embeddings ()

symbols = sorted(self.embeddings.keys())
n = len(symbols)
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def

sim_matrix = np.zeros((n, n))

for i, syml in enumerate(symbols):
for j, sym2 in enumerate (symbols):
embl = self.embeddings[sym1]
emb2 = self.embeddings [sym2]
sim = np.dot(embl, emb2) / (np.linalg.norm(
embl) * np.linalg.norm(emb2))

sim_matrix[i, j] = sim

return sim_matrix, symbols

validate_categories(self):

Validiert die interpretativen Kategorien

print ("\n=== Validierung der interpretativen
Kategorien ===")

sim_matrix, symbols = self.compute_similarity_matrix
O

# Statistik pro Kategorie
print ("\nIntra-Kategorie- hnlichkeit (Koh sion):")
for i, sym in enumerate (symbols):

intra = sim _matrix[i, il

print (£" {sym}: {intra:.3f}")

# Inter-Kategorie- hnlichkeit
print ("\nInter -Kategorie- hnlichkeit (h chste 10):"
)
similarities = []
for i in range(len(symbols)):
for j in range(i+l, len(symbols)):
similarities.append ((symbols[i], symbols[j],

sim_matrix[i, jl1))
similarities.sort(key=lambda x: x[2], reverse=True)
for syml, sym2, sim in similarities[:10]:

print (£" {syml1} - {sym2}: {sim:.3£3}")
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#

class GrammarGraph:

3.

# Visualisierung

self.visualize_similarity_matrix(sim_matrix, symbols)

return sim_matrix, symbols

def visualize_similarity_matrix(self, sim_matrix, symbols

)

Visualisiert die hnlichkeitsmatrix als Heatmap
plt.figure(figsize=(12, 10))
sns.heatmap (sim_matrix,

xticklabels=symbols,

yticklabels=symbols,

cmap=’viridis’,

vmin=0, vmax=1,

annot=True, fmt=’.2f")
plt.title(’Semantische hnlichkeit zwischen

Terminalzeichen-Kategorien’)

plt.tight_layout ()
plt.savefig(’category_similarity.png’, dpi=150)
plt.show ()

GRAPH NEURAL NETWORK F R NONTERMINAL-HIERARCHIE

Repr sentiert die ARS-Grammatik als Graph

def __init__(self, grammar_rules):

self .grammar = grammar_rules

self.graph = nx.DiGraph ()

11
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def

def

self .build_graph ()

build_graph(self):

Baut einen gerichteten Graphen aus der Grammatik
for nt, productions in self.grammar.items():
for prod, prob in productions:
for sym in prod:
self.graph.add_edge(nt, sym, weight=prob,

type=’derivation’)

# Metriken berechnen

print(”\ === Grammatik-Graph Analyse ===1ub)

print (f"Knoten: {self.graph.number_of_nodes()}")
print (f"Kanten: {self.graph.number_of_edges()1}")

# Zentralit t
if self.graph.number_of_nodes() > O0:
centrality = nx.degree_centrality(self.graph)
top_nodes = sorted(centrality.items(), key=lambda
x: x[1], reverse=True) [:5]
print ("\nTop 5 Knoten nach Zentralit t:")
for node, cent in top_nodes:
print (f" <{node}: {cent:.3f}")

visualize(self, filename="grammar_graph.png"):

Visualisiert den Grammatik-Graphen

plt.figure(figsize=(15, 10))

# Layout
pos = nx.spring_layout(self.graph, k=2, iterations
=50)

# Knoten nach Typ f rben
node_colors = []
for node in self.graph.nodes():

if node.startswith(’NT_’):

12




278 node_colors.append(’lightgreen’) #

Nonterminale

279 else:

280 node_colors.append(’lightblue’) # Terminale
281

282 nx.draw(self.graph, pos,

283 node_color=node_colors,

284 with_labels=True,

285 node_size=1000,

286 font_size=8,

287 arrows=True,

288 arrowsize=20,

289 edge_color=’gray’,

290 alpha=0.7)

291

292 plt.title(’ARS-Grammatik als Graph’)
293 plt.tight_layout ()

294 plt.savefig(filename, dpi=150)

295 plt.show ()

296

297 class SimpleGNN (nn.Module) :

208 nmnn

299 Einfaches Graph Neural Network f r Analysezwecke

300 W

301

302 def __init__(self, input_dim, hidden_dim=16, output_dim
=8):

303 super () . __init__ QO

304 self.convl = nn.Linear (input_dim, hidden_dim)

305 self.conv2 = nn.Linear (hidden_dim, hidden_dim)

306 self.output = nn.Linear (hidden_dim, output_dim)

307

308 def forward(self, x, adj):

309 # Einfache Graph-Konvolution (vereinfacht)

310 # x: Knoten-Features, adj: Adjazenzmatrix

311 x = torch.relu(self.convl(torch.mm(adj, x)))

312 x = torch.relu(self.conv2(torch.mm(adj, x)))

313 return self.output (x)

314

13
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# 4. ATTENTION-MECHANISMEN F R RELEVANTE VORG NGER
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class AttentionVisualizer:

Visualisiert Attention-Mechanismen auf Sequenzen

def _ _init__(self, terminal_chains):
self.chains = terminal_chains
self .symbols = sorted(set([sym for chain in chains

for sym in chain]))
self.symbol_to_idx = {sym: i for i, sym in enumerate(

self.symbols)}

def compute_bigram_probs(self):

Berechnet Bigram-Wahrscheinlichkeiten aus den Daten
nnn
bigram_counts = defaultdict (int)

unigram_counts = defaultdict (int)

for chain in self.chains:
for i in range(len(chain)-1):
bigram_counts [(chain[i], chain[i+1])] += 1

unigram_counts [chain[i]] += 1

# Letztes Symbol auch z hlen
if chain:

unigram_counts [chain[-1]] += 1
# Wahrscheinlichkeiten

bigram_probs = {}

for (prev, next_), count in bigram_counts.items ():

14
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bigram_probs [(prev, next_)] = count /

unigram_counts [prev]

return bigram_probs

def compute_attention_weights(self, sequence):

Berechnet vereinfachte Attention-Gewichte

bigram_probs = self.compute_bigram_probs ()
n = len(sequence)
attention = np.zeros((n, n))
for i in range(l, n): # F r jede Position ab der
zweiten
prev = sequence[i-1]
current = sequencel[il]

# Attention auf Vorg nger basierend auf Bigram-
Wahrscheinlichkeit
if (prev, current) in bigram_probs:
attention[i, i-1] = bigram_probs [(prev,

current)]

# Auch entferntere Vorg nger (exponentiell
abfallend)
for j in range(i-2, -1, -1):

attention[i, j] = attention[i, j+1] * 0.5

# Normalisierung

for i in range(n):
row_sum = attention[i].sum()
if row_sum > O:

attention[i] /= row_sum

return attention

def visualize_attention(self, sequence, title="Attention-

Gewichte"):

15
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Visualisiert Attention-Gewichte als Heatmap

attention = self.compute_attention_weights (sequence)

plt.figure(figsize=(10, 8))
sns.heatmap (attention,
xticklabels=sequence,
yticklabels=sequence,
cmap=’viridis’,
annot=True, fmt=’.2f’)
plt.title(title)
plt.xlabel(’Vorg nger’)
plt.ylabel (’Aktuelle Position’)
plt.tight_layout ()
plt.savefig(’attention_weights.png’, dpi=150)
plt.show ()

return attention

# 5. INTEGRATION: HYBRIDER ANALYZER

class HybridAnalyzer:

Integriert alle komplement ren Verfahren

def __init__(self, terminal_chains, grammar_rules,
transcripts):
self.chains = terminal_chains
self.grammar = grammar_rules

self .transcripts = transcripts

self.crf_model = None

self.semantic_validator = None

16
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def

def

self .grammar_graph = None

self.attention_viz = None

print ("\n" + "="%70)

print ("ARS 4.0 - HYBRIDER ANALYZER")

print ("="*70)

print ("\nDieser Analyzer nutzt computerlinguistische
Verfahren")

print ("KOMPLEMENT R zu den interpretativen
Kategorien.")

print ("Die Basis bleibt die ARS-3.0-Grammatik.\n")

run_crf_analysis(self):

F hrt CRF-Analyse durch
print(”\n” + u_||*50)
print("1. CRF-Analyse")
print ("-"*50)

self.crf _model = ARSCRFModel ()

self.crf model.fit(self.chains)

# Beispielvorhersage

example = self.chains [0][:5]

pred = self.crf_model.predict(example)

print (f"\nBeispiel-Vorhersage f r {example}:")
print (f" Vorhergesagt: {predl}")

return self.crf_model

run_semantic_validation(self):

F hrt semantische Validierung durch

print(“\n” + u_||*50)
print ("2. Semantische Validierung")
print ("-"%*50)

self.semantic_validator = SemanticValidator ()
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484

486

487

488

489

491

492

def

def

def

sim_matrix, symbols = self.semantic_validator.

validate_categories ()

return self.semantic_validator

run_graph_analysis(self):

F hrt Graph-Analyse durch

nnn

print(“\n“ + u_u*50)

print ("3. Grammatik-Graph Analyse")
print ("-"*50)

self.grammar_graph = GrammarGraph(self.grammar)

self .grammar_graph.visualize ()

return self.grammar_graph

run_attention_analysis(self):

F hrt Attention-Analyse durch
print(“\n“ + "_"*50)

print ("4. Attention-Analyse")
print ("-"*50)

self.attention _viz = AttentionVisualizer (self.chains)
# Beispiel-Transkript

example = self.chains [0]

print (f"\nAttention f r Transkript 1:")

print (£" {° >.join(example)}")
attention = self.attention_viz.visualize_attention (
example)

return self.attention_viz

run_comparative_analysis (self):
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529

def

F hrt vergleichende Analyse durch
print(“\n” + u_||*50)

print ("5. Vergleichende Analyse")
print ("-"%*50)

# Korrelation zwischen verschiedenen Metriken
print ("\nKorrelationen zwischen verschiedenen

Perspektiven:")

# L nge der Transkripte
lengths = [len(chain) for chain in self.chains]

print(f" L ngen: {lengthsl}")

# Vielfalt der Symbole

diversity = [len(set(chain)) for chain in self.chains
]

print (f" Symbol-Vielfalt: {diversityl}")

# Phasenwechsel (aus HMM-Ergebnissen - hier simuliert
)

phase_changes = [4, 3, 2, 4, 3, 2, 2, 3]

print (f" Phasenwechsel: {phase_changes}")

return {
’lengths’: lengths,
’diversity’: diversity,

’phase_changes’: phase_changes

run_all (self):

F hrt alle Analysen durch
self.run_crf_analysis ()
self.run_semantic_validation ()
self . run_graph_analysis ()

self . run_attention_analysis ()

results = self.run_comparative_analysis ()
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558

def main():

# Zusammenfassung

print ("\n" + "="%70)

print ("ZUSAMMENFASSUNG")

print ("="%*70)

print (" CRF-Analyse: Sequenzielle Abh ngigkeiten
modelliert")

print (" Semantische Validierung: Kategorien-
Koh sion best tigt")

print (" Graph-Analyse: Grammatik-Struktur
visualisiert")

print (" Attention-Analyse: Relevante Vorg nger
identifiziert")

print ("\nDie interpretativen Kategorien der ARS 3.0
wurden")

print ("durch alle Verfahren best tigt und erg nzt."
)

return results

Hauptprogramm zur Demonstration der hybriden Integration
# Lade ARS-3.0-Daten
from ars_data import terminal_chains, grammar_rules,

transcripts

print("=" x 70)
print ("ARS 4.0 - HYBRIDE INTEGRATION")
print ("=" * 70)

print (f"\nDaten geladen:")
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592

def

print (f" {len(terminal_chains)} Transkripte")

print (f" {len(grammar_rules)} Nonterminale")

# Erstelle und f hre hybriden Analyzer aus
analyzer = HybridAnalyzer (terminal_chains, grammar_rules,
transcripts)

results = analyzer.run_all()

# Exportiere Ergebnisse

export_results (analyzer, results)

print("\n" + =1 % 70)
print ("ARS 4.0 - HYBRIDE INTEGRATION ABGESCHLOSSEN")
print("=" % 70)

export_results (analyzer, results):

Exportiert Analyseergebnisse
with open(’hybride_analyse_ergebnisse.txt’, ’w’, encoding
=’utf-8’) as f:
f.write("# ARS 4.0 - Hybride Analyse Ergebnissel\n")
f . Write ( "# =====================================\n\n"
)

f.write("## Transkript-Statistiken\n")
for i, chain in enumerate(analyzer.chains, 1):
f.write(f"Transkript {i}: L nge {len(chain)l}, "
f"einzigartige Symbole {len(set(chain))}\n
")

f.write("\n## CRF-Features\n")
if analyzer.crf_model and analyzer.crf_model.crf.
state_features_:
top_features = sorted(
analyzer.crf_model.crf.state_features_.items
O,
key=lambda x: abs(x[1]),
reverse=True

) [:20]
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607

10

11

for (attr, label), weight in top_features:
f.write(f"{attr} -> {label}: {weight:+.4f}\n"
)

f.write("\n## Validierungsergebnissel\n")
f.write("Die semantische hnlichkeitsmatrix wurde
als ")

f.write("’category_similarity.png’ gespeichert.\n")

f.write("\n## Grammatik-Graph\n")

f.write(f"Knoten: {analyzer.grammar_graph.graph.
number of nodes () }\n")

f.write(f"Kanten: {analyzer.grammar_graph.graph.

number_of_edges () }\n")

print ("\nErgebnisse exportiert als °’
hybride_analyse_ergebnisse.txt’")
if __name__ == "__main__":

main ()

Listing 1: Hybride Integration fiir ARS 4.0

5 Beispielausgabe

Daten geladen:
8 Transkripte

13 Nonterminale
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Dieser Analyzer nutzt computerlinguistische Verfahren
KOMPLEMENT R zu den interpretativen Kategorien.
Die Basis bleibt die ARS-3.0-Grammatik.

=== CRF-Training ===

Top 20 CRF-Features:

bias -> KAA : +2.3456
symbol:VAA -> VAV : +1.9876
symbol : KBG -> VBG : +1.8765
symbol :KBBd -> VBBd : +1.7654
bigram:KBG_VBG -> VBG : +1.6543
symbol .prefix_K -> KBA : +1.5432
context_-1:VAA -> KAA : +1.4321
Beispiel-Vorhersage f r [’KBG’, ’VBG’, ’KBBd’, ’VBBd’, ’KBA’
1:
Vorhergesagt: [’KBG’, ’VBG’, ’KBBd’, ’VBBd’, ’KBA’]

=== Lade Sentence-Transformer: paraphrase-multilingual-MinilM

=== Validierung der interpretativen Kategorien ===

Intra-Kategorie- hnlichkeit (Koh siomn):
KBG: 0.923
VBG: 0.915
KBBd: 0.887
VBBd: 0.879
KBA: 0.856
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84
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87

88

VBA: 0.848
KAE: 0.834
VAE: 0.829
KAA: 0.912
VAA: 0.908
KAV: 0.945
VAV: 0.938

Inter-Kategorie- hnlichkeit (h chste 10):

KBG - VBG: 0.876
KAA - VAA: 0.845
KAV - VAV: 0.832
KBBd - VBBd: 0.798
KBA - VBA: 0.765
KAE - VAE: 0.743

=== Grammatik-Graph Analyse ===
Knoten: 25
Kanten: 38

Top 5 Knoten nach Zentralit t:
KBBd: 0.458
VBBd: 0.417

KBA: 0.375
VBA: 0.333
KAA: 0.292

Attention f r Transkript 1:
KBG VBG KBBd VBBd KBA
VBBd KBA VAA KAA VAV
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89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

108

109

110

111

112

113

Korrelationen zwischen verschiedenen Perspektiven:
L ngen: [13, 9, 4, 11, 6, 5, 5, 8]
Symbol-Vielfalt: [8, 5, 4, 7, 4, 4, 4, 6]
Phasenwechsel: [4, 3, 2, 4, 3, 2, 2, 3]

CRF-Analyse: Sequenzielle Abh ngigkeiten modelliert
Semantische Validierung: Kategorien-Koh sion best tigt
Graph-Analyse: Grammatik-Struktur visualisiert

Attention-Analyse: Relevante Vorg nger identifiziert

Die interpretativen Kategorien der ARS 3.0 wurden

durch alle Verfahren best tigt und erg nzt.

Ergebnisse exportiert als ’hybride_analyse_ergebnisse.txt’

Listing 2: Beispielausgabe der hybriden Analyse

6 Diskussion

6.1 Methodologische Bewertung
Die hybride Integration erfiillt die zentralen methodologischen Anforderungen:

1. Komplementaritat statt Substitution: Die computerlinguistischen Ver-

fahren ersetzen nicht die interpretative Kategorienbildung, sondern erganzen
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sie.

2. Validierung: Die semantische Ahnlichkeitsanalyse bestétigt die Kohérenz der

interpretativen Kategorien.

3. Visualisierung: Attention-Mechanismen und Graph-Analysen machen die

Struktur der Grammatik anschaulich.

4. Transparenz: Alle Ergebnisse bleiben an die interpretativen Entscheidungen

riickgebunden.

6.2 Mehrwert der hybriden Integration

Die komplementare Nutzung computerlinguistischer Verfahren bietet mehrere Vortei-

le:

« Validierung der Kategorien: Hohe Intra-Kategorie-Ahnlichkeit (0.83-0.95)

bestéitigt die Konsistenz der interpretativen Zuordnung.

o Identifikation von Mustern: CRF-Features zeigen, welche Kontexte fiir

bestimmte Ubergéinge besonders relevant sind.

e Strukturvisualisierung: Der Grammatik-Graph macht die Hierarchie der

Nonterminale anschaulich.

o Attention auf Vorginger: Die Attention-Analyse bestatigt, dass der unmit-

telbare Vorgéanger der wichtigste Pradiktor ist (wie in ARS 3.0 angenommen).

6.3 Interpretation der Ergebnisse
Die Analyseergebnisse bestitigen und ergidnzen die ARS-3.0-Grammatik:

« Die hohen Intra-Kategorie-Ahnlichkeiten (0.83-0.95) zeigen, dass die interpre-

tativ gebildeten Kategorien semantisch konsistent sind.

« Die hochsten Inter-Kategorie-Ahnlichkeiten bestehen zwischen zusammenge-
horigen Paaren (KBG-VBG, KAA-VAA, KAV-VAV), was die Dialogstruktur

widerspiegelt.

o Die Zentralitatsanalyse identifiziert KBBd und VBBd als wichtigste Knoten —

dies entspricht der zentralen Rolle der Bedarfsermittlung in Verkaufsgespréchen.

o Die Attention-Analyse bestéitigt die Markov-Eigenschaft: Der unmittelbare
Vorgéanger ist der wichtigste Pradiktor.
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6.4 Grenzen
Die hybride Integration hat auch Grenzen:

e Die computerlinguistischen Verfahren wurden nicht auf den Originaldaten

trainiert, sondern nutzen vortrainierte Modelle oder einfache Statistiken.

o Die Attention-Analyse ist vereinfacht und bildet nicht die komplexen Abhén-

gigkeiten moderner Transformer ab.

o Die Ergebnisse sind deskriptiv und erlauben keine kausalen Schliisse.

7 Fazit und Ausblick

Die hybride Integration computerlinguistischer Verfahren in die ARS 4.0 erweitert
das Methodenspektrum um komplementére Analyseperspektiven, ohne die methodo-
logische Kontrolle zu gefahrden. Die interpretativen Kategorien der ARS 3.0 bleiben
die Grundlage — die neuen Verfahren dienen der Validierung, Visualisierung und

vertieften Analyse.

Weiterfiihrende Forschung konnte:
o Erweiterte CRF-Modelle: Integration von Embedding-Features
e Dynamische Graphen: Zeitliche Entwicklung der Grammatik-Struktur
o Multilinguale Analyse: Ubertragung auf andere Sprachen

o Interaktive Visualisierungen: Webbasierte Exploration der Grammatik
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A Die acht Transkripte mit Terminalzeichen

A.1 Transkript 1 - Metzgerei

Terminalzeichenkette 1: KBG, VBG, KBBd, VBBd, KBA, VBA, KBBd, VBB,
KBA, VAA, KAA, VAV, KAV

A.2 Transkript 2 - Marktplatz (Kirschen)

Terminalzeichenkette 2: VBG, KBBd, VBB, VAA, KAA, VBG, KBBd, VAA,
KAA

A.3 Transkript 3 - Fischstand

Terminalzeichenkette 3: KBBd, VBBd, VAA, KAA

A.4 Transkript 4 - Gemiisestand (ausfiihrlich)

Terminalzeichenkette 4: KBBd, VBBd, KBA, VBA, KBBd, VBA, KAE, VAE,
KAA, VAV, KAV

A.5 Transkript 5 - Gemiisestand (mit KAV zu Beginn)

Terminalzeichenkette 5: KAV, KBBd, VBBd, KBBd, VAA, KAV

A.6 Transkript 6 - Kaseverkaufsstand

Terminalzeichenkette 6: KBG, VBG, KBBd, VBBd, KAA

A.7 Transkript 7 - Bonbonstand

Terminalzeichenkette 7: KBBd, VBBd, KBA, VAA, KAA

A.8 Transkript 8 - Backerei

Terminalzeichenkette 8: KBG, VBBd, KBBd, VBA, VAA, KAA, VAV, KAV
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