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Automatische Erweiterung eines semantikbasierten bakons
durch Bootstrapping auf grof3en Korpora

Chris Biemann, Rainer Osswald

Der Beitrag beschreibt am Beispiel von HaGenLex und des Woizskbgous,

wie ein featurebasiertes semantisches Lexikon unter Zuhilfenaofier, un-
strukturierter Textkorpora automatisch erweitert werden kannsé&nieantischen
Klassen von Substantiven werden Uber die sie modifizierenden Adjeletieebt

und bisher unklassifizierten Substantiven zugewiesen. Hier erwsisicle als
sinnvoll, mehrere Klassifikatoren fur Einzeleigenschaften, aus deaesedianti-
schen Klassen zusammengesetzt sind, zu kombinieren. Das VerfahleaugA
fuhrlich evaluiert, Ausblicke fur eine Erweiterung werden aufgezeigt.

The paper describes how a feature-based semantic lexicdre camomatically
extended using large, unstructured text corpora. Experiments ges aart using
HaGenlLex and the Wortschatz corpus. The semantic classes of meunbkea-
ited via the adjectives that modify them. It turns out to beoresdtsle to combine
several classifiers for single attributes into one for cemgkemantic classes. The
method is evaluated thoroughly, and further steps are discussed.

1. Einflhrung

NLP-Anwendungen wie Text Retrieval oder QuestiorsWering, die metho-
disch Uber statistische Assoziation und PatterneMag hinausgehen, erfordern
es, umfangreiche naturlichsprachliche Korpora séis@nzu parsen. Dazu wird
ein Computerlexikon benétigt, das neben morphogyistzhen Angaben auch
detaillierte semantische Information bereitst8fenngleich die Erzeugung qua-
litativ hochwertiger semantischer Reprasentatiod@nauch als Basis einer in-
ferentiellen Weiterverarbeitung dienen kbnnen, wehich nicht ohne ein manu-
ell erstelltes Lexikon moglich ist, steht aus Quatggrinden aul3er Frage, dass
insbesondere im Substantivbereich Verfahren desnaatischen semantischen
Klassifikation hinzutreten mussen. Der hier vorglt&t Ansatz beschreibt, wie
ein solches automatisches Klassifizieren mit Helifees manuell erstellten Lexi-
kons hinreichender Gréf3e in Verbindung mit Kookkuamstatistiken Gber sehr
grol3en Textbestanden gelingen kann.



2. Verwendete Ressourcen

2.1 Das semantikbasierte Computerlexikon HaGenlLex

Als Basislexikon flr die hier vorgestellten Klagsitionsexperimente dient das
semantikbasierte Computerlexikon HaGenLex, das ryeg@eig circa 22700
Lexikoneintrage enthalt, davon etwa 11’300 Substanind 6’700 Verben. Alle
HaGenLex-Eintrage sind sowohl morphosyntaktisch aalsh semantisch an-
notiert. Grundlage der semantischen Beschreiburdps sogenannte MultiNet-
Paradigma, ein Wissensreprasentationsformalisnauspbziell im Hinblick auf
die Repréasentation naturlichsprachlicher Semantitwiekelt wurde (Helbig
2001). MultiNet stellt sowohl klassifikatorischesaluch relationale Darstellung-
smittel bereit, wobei zu letzteren insbesondere Iewentar an semantischen
Rollen zahlt, das zur Charakterisierung von Valaharen herangezogen wird.
Eine ausflhrliche Darstellung des Aufbaus von Hd@grEintragen findet sich
in (Hartrumpf, Helbig & Osswald 2003).

Die hier beschriebenen Experimente beschréankenasitilie Klassifikation
von Substantiven hinsichtlich ihrentologischen Sorteandsemantischen Fea-
tures MultiNet definiert 45 hierarchisch angeordnet#ologische Sorterwie d
(discrete objegt abs (situational object und at (attribute) wovon 17 flr die
Substantivklassifikation relevant sind (vgl. Abhitdy 4). Zusatzlich sind Sub-
stantive in HaGenLex hinsichtlich 16 bindsmantischer Featuresie HU-
MAN, ARTIFACT und MOVABLE klassifiziert (vgl. Abbidlung 3).

Zwischen den semantischen Features untereinandezhenso im Verhaltnis
der Features zu den ontologischen Sorten besteberssg Abhéngigkeiten.
Beispielsweise sind Entitaten, die das Feature HBIMAragen, stets von der
Sortediscrete objecund tragen zudem die Features ANIMATE+ und ARTIFI-
CIAL-. Um diese Abhéangigkeiten zu beriicksichtigen unsb@sondere um
fehlerhafte Kombinationen durch den Lexikographeszaschliel3en, sind die
zuldssigen Kombinationen von ontologischer Sorté semantischen Features
in HaGenLex explizit zu sogenanntsamantischen Klasseausammengefasst,
Uber denen aufgrund der Sortenhierarchie und deglibhikeit, den Wert
einzelner semantischer Features unbestimmt zunagsederum eine Spezialis-
lerungshierarchie definiert ist. Beispielsweisedst semantische Klasgeot-
substanceunter anderem durch die ontologische Ser{substancksowie die
Feature-Auspragungen MOVABLE+ und SPATIAL+ charakiert, aber hin-
sichtlich des Features ARTIFICIAL unbestimmt. Dresprechenden Unterklas-
sen sind in diesem Fallat-substanceindart-substancelnsgesamt sind 50 sol-
che semantischen Klassen fur HaGenlLex-Substantiv@ebrauch, wovon die



(in der hier verwendeten Teilmenge) haufigsten r2&bbildung 5 aufgelistet
sind.

2.2 Deutsches Korpus aus dem Projekt Deutschersdhatz

Als Textquelle verwenden wir das Deutsche Hauptksrdes Projekts Deut-
scher Wortschatzmit tGber 35 Millionen Satzen oder 500 Millionen Kens.
Durch die Berechnung von statistisch signifikanierken Nachbarschafts-
kookkurrenzen (siehe Biemann et al. 2004) und dErégrung beziglich Wort-
art werden Paare von Adjektiven und Substantivemttsit, die typischerweise
miteinander auftreten

Kommen zwei Worter A und B in einem Korpus nachede vor, so ist A
linker Nachbar von B und B rechter Nachbar von An Bhatistisch signifikant
haufig benachbart auftretende Worter zu ermitteingd ein Signifikanzmalf3 (in
vorliegendem Falle ein Mal3 der log-likelihood-Fae)ilangewendet, das unter
Berilicksichtigung der Haufigkeiten des benachbarerfiretens sowie der
Einzelhaufigkeiten der Worter fir jedes mogliche ffgaar des Korpus einen
Signifikanzwert berechnet. Dieser stellt ein MaR das ,Erstaunen® Gber das
gemeinsame Auftreten von A und B unter der Annatstagistischer Unab-
hangigkeit dar — je gré3er dieser Wert, desto umggdieinlicher stehen A und B
lediglich zuféllig hintereinander. Falls ein gevasschwellenwert Gberschritten
ist, wird B als rechter Nachbarschaftskookkurrem Y bezeichnet, und A als
linker Nachbarschaftskookkurrent von B. Die Gesaitter linken Nachbar-
schaftskookkurrenten Al, ... ,An von B heil3t Nachbhaftsprofil.

Im vorliegenden Beitrag werden lediglich Nachbaadtdbeziehungen
zwischen Adjektiven und Substantiven betrachtet.Flmigenden wird die Ge-
samtheit der im linken Nachbarschaftsprofil von Sabtiven vorkommenden
Adjektive als Adjektivprofil (eines Substantivs)Zzsechnet, analog heil3en die
Substantive, die im rechten Nachbarschaftsprofie®iAdjektivs vorkommen,
Substantivprofil. Profile enthalten nur Worter infiektierter Form und beste-
hen aus den Vereinigungen der Profile der Vollfarrdes Substantivs bzw. Ad-
jektivs. Tabelle 1 zeigt einige Beispiele flr Adigk und Substantivprofile.

Aus Tabelle 1 ist ersichtlich, dass es sowohl ANekgibt, die ausschliel3lich
mit Substantiven desselben semantischen Typs koo&ken (iberbackener-
legt), sowie Adjektive, die ein weites Spektrum sensafii unterschiedlicher
Substantive modifizieren (z.B)an?. Fur die spatere Anwendung zur Klassifi-
kation erwies es sich als unwichtig, ob die Sidpaifizwerte der Kookkurrenzen
beriicksichtigt werden oder nicht, weswegen diesétneinbezogen wurden.

! Siehe www.wortschatz.uni-leipzig.de



Wort Adjektiv- bzw. Substantivprofil

Buch neu, erschienen, erst, neuest, jingst, gut, geschrieben, letzt, zweit, vorliegend,
gleichnamig, herausgegeben, nachst, dick, veroffentlicht, ...
Kase gerieben, Uberbacken, kleinkariert, fett, franzdsisch, fettarm, 16chrig,

hollandisch, handgemacht, grin, wirzig, selbstgemacht, produziert, schimme-
lig, kontrolliert, ...

Camembert | gebacken, fettarm, reif

Uberbacken | Schweinesteak, Aubergine, Blumenkohl, Kase

erlegt Tier, Wild, Reh, Stick, Beute, GroRwild, Wildkatzen, Buffel, Rehbock, Beu-
tetier, Wal, Hirsch, Hase, Grizzly, Wildschwein, Thier, Eber, Bar, Micke
Feind, Drachen, Affe, Jager, ...

ganz Leben, Blundel, Stuck, Volk, Wesen, Vermogen, Herz, Heer, Arsenal, Dorf,
Land, Koénnen, Berufsleben, Paket, Kapitel, Stadtviertel, Rudel, Jahrzehnt, ...

Tabelle 1: Ausschnitte aus korpusbasierten Adjektiv- und Substantivprofilen

Wichtig erscheint an dieser Stelle lediglich, ddies Adjektiv-Substantiv-Paare
mehrfach und typischerweise im Korpus auftreten.

Aus dem Wortschatz-Korpus konnten dber 125'000 tanbge extrahiert
werden, die mit einem oder mehreren von Uber 25&djéktiven in Nachbar-
schaftskookkurrenzbeziehung stehen. Die Grél3e dggkéivprofile folgt hier-
bei dem Zipf'schen Gesetz (vgl. Zipf 1929), aus desbesondere resultiert,
dass etwa die Halfte aller Substantive nur ein Kdjan ihrem Profil besitzen,
ein Sechstel aller Substantive zwei Adjektive usw.

3. Verfahren

Unter der Annahme dddistributional HypothesigHarris 1968), aus der abge-
leitet werden kann, dass semantischer Ahnlichleé Eunktion ber die globa-
len Kontexte entspricht (vgl. Miller & Charles 199&rfolgt die Klassifizierung
unbekannter Substantive aufgrund der sie modiBnéen Adjektive, wobei
diese Menge durch das Adjektivprofil des Substardipproximiert wird.

3.1 Aufbau des Klassifikators fir einzelne Eigeradtdn

Fur jede relevante semantische Eigenschaft vont&ubsen wird ein Klassifi-
kator folgendermal3en erstellt: fur jedes Adjektias mindestens ein Substantiv
aus der Trainingsmenge modifiziert, wird ein Prdfdrechnet, das angibt, zu
welchem Anteil das Adjektiv fir welche Klasse spticDer Klassifikator ist
nicht in der Anzahl der Klassen beschrankt.



Initialisieren der Adjektiv- und Substantivprofile;

Initialisieren der Startmenge;

Solange noch neue Substantive klassifiziert werden {
Berechnung der Klassenwahrscheinlichkeiten der Adjektive;
Fur alle noch unklassifizierten Substantive s {

Multipliziere die Klassenwahrsch. fur jede Klasse;
Weise die Klasse mit der hdchsten Wahrsch. s zu;

}
}

Abbildung 1: Bootstrapping-Algorithmus zur Klassifikation semantischer Eigenschaften von

Substantiven

Die Klassifikation unbekannter Substantive erfagfgrund der Profile der
modifizierenden Adjektive; dieser Wechsel von Rbafiechnung und Neuklas-
sifikation wird im Expectation-Maximization-Bootsagping-Stil (vgl. Dempster
et al. 1977) iteriert, bis keine neuen Substantnehr klassifiziert werden kon-
nen.

Abbildung 1 beschreibt schematisch den AlgorithnAlshildung 2 skizziert
die verwendete Datenstruktur:

Abbildung 2 illustriert die Funktionsweise des Algomus am Beispiel eines
Klassifikators mit zwei Klassen A und B. Ausgangsgiuist eine Trainings-
menge, bestehend aus Substantiven und deren Kla&ssichst werden Adjek-
tive, Substantive und deren Nachbarschaftskookkabeziehungen initialisiert,

Klassenanzahl Adjektive Substantive  Klasse
A2, B:1 |A, S, A
A0, B:1 | A, S, B
A0, B:1 |A; S; A
84 -
A0, B:0 |A, % S, -
Kookkurrenz-
beziehungen

Abbilduna 2: Datenstruktur mit Beispielsituati



den Substantiven aus der Trainingsmenge werderKihssen zugeordnet.

Die folgenden Schritte werden iteriert, solangem8abstantive mit Klassen
versehen werden: Jedem Adjektiv werden Klassenwhénslichkeiten zuge-
ordnet, die angeben, mit welcher Wahrscheinlichietiativen Haufigkeit) das
Adjektiv in den Adjektivprofilen einer Klasse zwnélen ist, d.h. wie stark das
Adjektiv fur welche Klasse spricht. Die Wahrschaihkeit berechnet sich aus
der Haufigkeitsverteilung (in Abb. 2 Klassenanzghiyp Klasse, geteilt durch
die Gesamtanzahl der Substantive je Klasse undumn® normalisiert auf
Eins. Das Teilen durch die Gesamtanzahl der Sulbatage Klasse sorgt dafir,
dass jede Klasse dieselbe Wahrscheinlichkeitsmassiezt, und ist fir die Be-
handlung von sehr unterschiedlich grofRen Klassemnganglich, wie Vorver-
suche gezeigt haben. Da in den IterationsschrlieAnzahl der klassifizierten
Substantive ansteigt, missen die Klassenwahrsatiéialten der Adjektive zu
Beginn jedes Schrittes neu berechnet werden.

Nun wird versucht, den noch unklassifizierten Sabsten Klassen zuzuwei-
sen. Hierzu werden die Klassenwahrscheinlichkestenim Adjektivprofil des
Substantivs enthaltenen Adjektive je Klasse muti@it, wobei nur Adjektive
betrachtet werden, deren Klassenwahrscheinlichkeiteht samtlich null sind,
also in mindestens einem Adjektivprofil eines schassifizierten Substantivs
auftreten. Die Klasse mit dem hdchsten Wert wirchdgubstantiv zugewiesen.
Zu beachten ist, dass im Falle von sich widerspedén Klassenwahr-
scheinlichkeiten innerhalb eines Adjektivprofils .Rz falls ein Adjektiv
ausschliel3lich fur Klasse A, ein anderes aussdidiefir Klasse B spricht)
dem Substantiv keine Klasse zugewiesen werden Kannmdglicher Ausweg
ware Smoothing die Klassenwahrscheinlichkeiten hatten per Degéiniimmer
einen (kleinen) Mindestwert. Versuche haben jedgelkeigt, dass dies der
Klassifikationsgenauigkeit abtraglich ist, ohne elabie Zahl der klassifizier-
baren Substantive bemerkenswert zu erhdhen.

Im Beispiel von Abbildung 2 sind die Substantive S und S in der Trai-
ningsmenge mit ihren Klassen A, B und A enthali2es sorgt dafur, dass die
Adjektive A, und A; mit einer Wahrscheinlichkeit von 100% fir KlassesiBe-
chen, weswegen Substantiydiese Klasse zugewiesen wird.

Zur Erh6éhung der Klassifikationsgenauigkeit kanfogiert werden, dass ei-
nem Substantiv nur dann eine Klasse zugewiesen wietin die Anzahl der
Adjektive, die fur diese Klasse sprechen, einenw&tlenwert tberschreitet,
was bei den in Abschnitt 4 beschriebenen Versuekieh erfolgte.

3.2 Kombination der Einzelklassifikatoren

Der Gesamtklassifikator soll gegebenen Substanterea semantische Klasse
zuordnen. Ein solcher Klassifikator lie3e sich irmBp nach dem in Abschnitt



3.1 beschriebenen Bauplan konstruieren. Erste ¥kesin diese Richtung hat-
ten allerdings zu unbefriedigenden Precision-Wenefiihrt (zwischen 60%
Precision bei 45% Recall und 76% Precision beigleth 2,8% Recall). Der
hier beschriebene Ansatz verwendet dagegen fir getldogische Sorte und
jedes semantische Feature einen gesonderten kdassif Die Ergebnisse die-
ser Einzelklassifikatoren werden nach folgenderiidde kombiniert:

1) Ermittle alle semantischen Klassen, kanpatibelmit allen Resultaten
der Einzelklassifikatoren sind.

2) Wahle diejenigen unter den in 1) ermittelten Klasaas, dieminimal
bezlglich der Spezialisierungsrelation auf der Medgr semantischen
Klassen sind.

3) Enthalt die in 2) ermittelte Menge genau ein Elemelann erklare
dieses zum Resultat, ansonsten verweigere einsiffkasion.

Der Klassifikator ist somischwachin dem Sinne, dass er nicht in jedem Fall
eine Antwort liefert (was im Ubrigen auch schon €lie Einzelklassifikatoren
der Fall ist). Die in Abschnitt 4.3 diskutierten $étate beziehen sich auf das
eben geschilderte Verfahren. Als Verbesserungsuetiigiten fur kinftige Ex-
perimente bieten sich folgende Modifikationen an:

« Enthalt die in Schritt 2) ermittelte Menge mehr ala Element, so
wéhle die speziellste semantische Klasse, dierabgeer als alle Ele-
mente der Menge ist.

 Wird in Schritt 1) keine kompatible Klasse gefundeo ignoriere
(sukzessive) die Resultate der am wenigsten zwssigkin Einzelklas-
sifikatoren bis sich eine kompatible Klasse finditnn verfahre weiter
wie in Schritt 2).

4. Evaluation

Zum Zwecke der Evaluation wurde eine Gesamtmenge6@zl5 HaGenlLex-
Substantiven in jeweils 90% Trainingsmenge und ID8stmenge aufgeteilt.
Der 10-fold-cross-validatiorMethode folgend werden in je 10 Durchlaufen
jeweils 10% der Gesamtmenge zur Evaluation verwerste dass insgesamt
jedes Wort einmal zur Evaluation herangezogen weka@n. Bei der Auswabhl
der Substantive wurde auf moglichst geringe Polyseyaachtet. Die Precision
(Anzahl richtiger geteilt durch Anzahl erfolgter dsksifikationen) wurde auf-
grund der Vereinigung der Testmengen berechnetpbblbei den Experimen-
ten eine erheblich groRere Zahl von Substantivendad in den Testmengen
vorhandenen klassifiziert wurden. Der Schwellenwii@rdie Mindestanzahl von



Adjektiven, die mit einem Substantiv kookkurriemgtissen, damit dieses klas-
sifiziert wird, wurde in allen Versuchen auf 5 figsgetzt, was in jedem Versuch
zur Klassifikation von tber 20'000 Substantivenrf@hGrol3ere Schwellenwerte
erbrachten deutliche Einbuf3en beim Recall (Anzafligdener richtiger geteilt
durch Anzahl moglicher richtiger Klassifikationelpi einer Verbesserung der
Gesamt-Precision um maximal 1,8%. Da nur fur 47@6vérwendeten Substan-
tive aus HaGenLex mehr als 4 kookkurrierende Adjekaus dem Korpus ext-
rahiert werden konnten, ist der Gesamtrecall vomiverein auf 78,2% be-
schrankt.

In Abschnitt 4.1 wird die Klassifikation nach sertiachen Features be-
schrieben, Abschnitt 4.2 widmet sich der Zuordndeg ontologischen Sorten.
In Abschnitt 4.3 werden diese Einzelklassifikatiore den komplexen seman-
tischen Klassen kombiniert.

4.1 Evaluation der einzelnen semantischen Features

Da die semantischen Features mehr oder wenigeogutial sind in der Hin-
sicht, dass das Vorhandensein eines bestimmtemrEsafEigenschaft +) nur
schwach mit dem Vorhanden- oder Nichtvorhandend&openschaft-) anderer
Features korreliert, wurde fir jedes der 16 Featera bindrer Klassifikatoren
erstellt.

Abbildung 3 links zeigt die Verteilung in den Traigsdaten fur die einzelnen
semantischen Features sowie den Anteil der klamiélasse (Bias).

Aus Abbildung 3 rechts ist ersichtlich, dass es dédassifikator moglich ist,

Name |Anzahl |+ - Bias

method 6004 12| 5992| 0,0020 Precision/Recall vs. Bias

instit 6032 39| 5993 0,0065 semantische Features

mental 9008 162| 8846 0,0180 ‘xtotal Prec, OPrec +, Atotal Rec, +Rec + ‘
info 6015 119| 5896 0,0198

animal 5995/ 143| 5852 0,0239

geogr 6015 188 5827| 0,0313 1,00 X BEX ¥ o
thconc 6028 518/ 5510/ 0,0859 E 0,80 X 2 444 A t
instru 5032  969| 4963 01634 | & (4, & R+ &

human 5995 1313| 4682] 0,2190 | < £

legper 6009] 1352| 4657| 0,2250 | 2 040 1%

animate 6010/ 1505| 4505| 0,2504 £ 020

potag 6015/ 1664| 4351| 0,2766 0.00

artif 5864 2204| 3660 0,3759 ’ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
axial 5892| 2260 3632 0,3836 000 010 020 030 040 030
movable] 5827 2345 3482 0,4024 Bias Datenbasis

spatial 6033| 2910 3123 0,4823

Abbildung 3 links: Verteilung der Features in den Trainingsmengen, rechts: Precision und
Recall gesamt und Precision und Recall der +-Eigenschaften in Abhangigkeit des Bias der
Trainingsmenge



mit hoher Genauigkeit den Substantiven aus demi@sje die richtigen Fea-
tures zuzuordnen, falls deren Bias nicht kleiner @05 ist. In den anderen
Fallen ergibt sich zwar eine hohe Precision fir ¢kaveiligen Features
(METHOD, INSTIT, MENTAL, INFO, ANIMAL und GEOGR), tkse kommt
aber hauptsachlich durch Zuweisen der haufigerasd€ zustande, die seltene
+-Eigenschaft wird nur unzureichend erkannt. Dies&wetprecision betragt
93,8% (86,8% flur Eigenschatft +), der Gesamtreaadjt Ibei 70,7% (69,2% flr
Eigenschatft +).

4.2 Evaluation der einzelnen ontologischen Sorten

Die ontologischen Sorten sind hierarchisch angesir(siehe Abschnitt 2.1) und
deshalb nicht als orthogonal anzusehen. Dennoctlemutir jede der 17 Sorten
binare Trainingsmengen erstellt, die diejenigen t&fdenthalten, bei denen die
jeweilige Sorte entweder zutrifft (Eigenschaft +Jeo nicht (Eigenschaft).
Worter, bei denen die Sorte unspezifiziert ist, deur von der Trainingsmenge
ausgeschlossen.
Abbildung 4 zeichnet ein ahnliches Bild wie Abbildu3: Sorten, die in ihrem
Bias tber 0,1 liegen, kdnnen gut bis sehr gut difieiert werden, seltene Sor-
ten fihren zu Problemen. Bei den Sodérundo wurde Eigenschaft — zur Be-
trachtung in Abbildung 4 rechts herangezogen, ddibsen Sorten Eigenschaft
+ die kleinere darstellt.

Die Gesamtprecision liegt bei 94,1% (89,5% fur Beghaft +), der Ge-

Name |Anzahl|+ - Bias
re 6033 7 6026| 0,0012 Precision/Recall vs. Bias
mo 6033 8 6025 0,0013 ontologische Sorten
g_a ggig 592;_1 603(,)?1 8:8822 ‘x total Prec, O Prec +, A total Rec, + Rec +
me 6045 41| 6004| 0,0068 1,00 ¢
qn 6045 41| 6004| 0,0068 ' X X Q & 8
ta 6033] 107| 5926 00177 | = 080 grpa’ @ o "
S 6010 224 5786 0,0373 o of\ A &
£ 0,60 )y +
as 6031 363 5668| 0,0602 = +
na 6033 411| 5622 0,068l | 2 o40
at 6033| 450| 5583| 0,0746 2 +
i0 6033] 664 5369 0,1101] | & 020
ad 6031 1481 4550 0,2456 0.00 @ | | | | |
d 6010| 2663| 3347 0,4431 ) )
co 6033 2910| 3123 0,4823 Bias Datenbasis
ab- 6033| 3082 2951| 0,4891

Abbildung 4 links: Verteilung der +/Eigenschaften in den Trainingsmengen
rechts: Precision und Recall gesamt und Precision und Recall der Eigenschaften + in
Abhangigkeit des Bias der Trainingsmenge



samtrecall betragt 73,6% (69,6% fir Eigenschaft +).
4.3 Evaluation der zusammengesetzten semantisdasadf

Nun wird untersucht, wie gut sich die Einzelklaigsiforen nach der in Ab-
schnitt 3.2 beschriebenen Methode zu einem Kl&ssdr fiir semantische Klas-
sen (im Sinne von Abschnitt 2.1) zusammensetzesemasAbbildung 5 prasen-
tiert die Ergebnisse fur die 28 semantischen Klassee mit einer Mindes-
thaufigkeit von 25 0,41%) in der Trainingsmenge auftreten. Die relséin
Klassen, die insgesamt einen Anteil von 2,6% auberacwurden im Kollektiv
ausgewertet (Klasse ,Rest").

Bei diesem Versuch féllt auf, dass einige semdmtig€lassen gut erkannt
werden, wahrend andere sich offensichtlich nichtdds Verfahren eignen. Der
bei den Einzelklassifikatoren beobachtbare Zusarhamgm zwischen der
Machtigkeit der Klassen und der Genauigkeit dessifkators kann hier nicht

Abbildung 5: Precision und Recall fir die komplexen semantischen Klassen mit

Mindesthaufigkeit 25 in der Gesamtmenge.

Klasse Anz.| Prec Rec

nonment-dyn-abs-situation 1421 89,19 34,27

human-object 1318 96,82| 69,54

prot-theor-concept 516 53,71| 18,22 Precision/Re_caII in % vs. Anzahl
nonoper-attribute 411 0,00[ 0,00 semantische Klassen
ax-mov-art-discrete 362 55,64| 40,88 A viRecal X 9uProcision
nonment-stat-abs-situation 2P636,84| 6,19

animal-object 143 100,0| 26,57 1oo—xx§<x 9
nonmov-art-discrete 133 57,41| 23,31 y

ment-stat-abs-situation 126 51,28| 15,87 X
nonax-mov-art-discrete 108 31,48| 15,74 80 1

tem-abstractum 107 96,77| 28,04

mov-nonanimate-con-potag D8 70,45| 31,63 x A
art-con-geogr 96 58,70[ 2812 | & X

abs-info 94 4231[1170 | 5 P&

art-substance 88 60,47| 29,55 é % X

nat-discrete 88 1000|3182 | §

nat-substance g6 57.14] 9,30| | 3 40 %x —

prot-discrete 73 100,0{ 57,53 | & A
nat-con-geogr 68 65,00] 20,63 &A

prot-substance 50 100,0| 40,00 20 £ A

mov-art-discrete 45 100,0] 37,78 Py A

meas-unit 41 90,91| 24,39 Ag

oper-attribute 39 0,00] 0,00 a

Institution 39 000} 0,00 o—ox 2‘50 Ks(‘)o 7.%0 10‘00 12‘50 1560
ment-dyn-abs-situation 36 0,00{ 0,00 o

plant-object 3/ 100,0] 8,82 Anzahl in Trainingsmenge
mov-nat-discrete 27 22,22| 22,22

con-info 25| 40,00{ 8,00

Rest 157 39,24| 19,75




beobachtet werden. Insgesamt jedoch ergibt siah enifieuliche Precision von
80,2%; der Gesamtrecall liegt aufgrund des haufigerweigerns der Klassifi-
kation (siehe Abschnitt 3.2) bei lediglich 34,2%ndkrerseits fihrt das
vorgestellte Experiment immerhin zu einer Klassifian von 6649 unbekan-
nten Substantiven, wodurch der Umfang der mehvealdoppelt wird.

5. Fehleranalyse

In der Tabelle von Abbildung 5 ist auffallig, d&Sgbstantive der relativ grof3en
Klassenonoper-attributein keinem einzigen Fall korrekt klassifiziert werd
Die Substantive dieser Klasse benennen AttribueeAufrichtigkeit, Punktlich-
keit und Eleganz, diaicht operational (durch Messung) bestimmbar sind. Das
gleiche schlechte Klassifikationsverhalten zeigtgdns auch die Klasseper-
attribute der operational bestimmbaren Attribute (Lange, @kty? Die ,Nicht-
lernbarkeit” dieser Klassen kénnte zum einen daegen, dass Attributsubstan-
tive typischerweise von Adjektiven modifiziert werd welche eine Graduie-
rung zum Ausdruck bringen (wigering und grofy), und diese maoglicherweise
zu unspezifisch sindEin anderer Grund fir die schlechte Klassifizieklk#
solcher Substantive mag sein, dass ein erhebl&shiil der nichtoperationalen
Attribute in HaGenLex als semi-automatisch gentrieleadjektivische Sub-
stantive aufheit und keit enstanden ist. Nicht wenige dieser Substantive, wi
Trockenheit sind aber eher als Zustandsbezeichnungen zuekerst Fiur eine
genauere Begrindung der fehlerhaften Leistung dassHikators im Fall von
Attributsubstantiven ist eine detaillierte Analyder zugehorigen Adjektivpro-
file erforderlich.

6. Ausblick

6.1 Semantische Klassen von Adjektiven

Eine mdglicher Ansatz zur Verbesserung des Verfehmasbesondere im Hin-
blick auf das Sparse-Data-Problem, besteht daan,einzelnen Adjektiven zu

% In der Tat weisen bereits die ontologische Sar{&ir attribute) sowie ihre Untersortena
undnadieses Verhalten auf, was die Rekonstruktierbarkeit der betrachtetantisetmen
Klassen nach dem in Abschnitt 3.2 geschilderten Verfahren unméglich macht.

® Zur Klassifikation von Attributsubstantiven sind nachgestellteititte (im grammatischen
Sinn) vermutlich besser geeignet als attributive Adjektive. Badisdurch kinftige Experi-
mente verifiziert werden.



abstrahieren und statt dessen semantische Adj&dsdn wie etwasychische
Eigenschaftals Merkmale zur Klassifikation zugehdriger Subste zu ver-
wenden. Die von HaGenLex momentan bereitgestailtale Klassifikation von
Adjektiven ist dafur allerdings zu grob — so werawa graduierbare von nicht
graduierbaren Qualitaten unterschieden, wobei rersieiter in mef3bare und
nicht meflbare Qualitdten aufspaltegro(3 vs. mudg.* Zusatzlich ist in
HaGenLex aber vorgesehen, Adjektive mit Informatidoer die Semantik der
von ihnen modifizierbaren Substantive zu versehene-HUMAN+ fiir beruf-
statig

Zur semantischen Charakterisierung von Adjektiverdonrite man
beispielsweise die in SIMPLE verwendete Klassiftatheranziehen (Peters &
Peters 2000). Allerdings stellt sich die Frage Aalektiv-Klassen wigphysical
property im Rahmen von HaGenLex nicht besser dadurch ctearsikert wer-
den, dass diese Eigenschaften notwendigerweis@vgsical objectpradiziert
werden — also Uber die ohnehin angelegte Moglichttei semantischen Re-
striktion modifizierbarer Substantive. Welcher Wagch bevorzugt wird, er be-
inhaltet eine aufwéandige semantische AnnotationAdjektiven.

Alternativ dazu konnte die Unterordnungsbeziehuag GermaNet (Kunze
& Wagner, 2001) zur semantischen Abstraktion eietptswverden, wobei je-
doch zunachst zu klaren ist, ob die Qualitat dern@&let-Hierarchie im
Bereich der Adjektive fir diese Zwecke ausreicht.

6.2 Behandlung polysemer Substantive

Ein weiterer wichtiger Punkt fir die Erweiterungsdénsatzes ist die Behand-
lung von Polysemie: Hat ein Wort mehrere Lesart#a, sich in mindestens
einer Eigenschaft unterscheiden, so wird der hiegestellte Ansatz im gunsti-
gen Fall die haufigere Lesart zuordnen, im unggestiFall das Wort nicht oder
nur unterspezifiziert klassifizieren, da sich dieljéktive fir manche Eigen-
schaften scheinbar widersprechen. Eine Mdglichleeis, vormals einem Adjek-
tivprofil mehrere zu erhalten, die die verschiedeBedeutungen widerspiegeln,
wird in (Bordag 2003) fur ungetypte (also nicht rilfortarten versehene)
Kookkurrenzen aufgezeigt und kann flr die vorlietgerAufgabe folgender-
malden beschrieben werden: Unter der Annahme, diasghalb einzelner Satze
nur eine Lesart des Wortes vorkommt und die im Ernhbefindlichen Worter

nur selten mit anderen Lesarten des Wortes kooiekarr, jedoch haufig mit

Kontextwortern derselben Lesart, werden die Adygddfile in disjunkte Teil-

* Die vorgestellten Ergebnisse sollen kiinftig auch dahingehend genutzt werdensluie die
zuglichen Restriktionen flr Adjektive aus Adjektiv-Substantiv-Kookkurrenzen zu esdrahi
ren.



mengen zerlegt, die jeweils eine verschiedene Badgudes Substantives
modifizieren.

Eine andere Moglichkeit bietet sich lber die eigbasisspezifischen Adjek-
tive an: In den nach Signifikanzstarke absteigesmrdneten Substantivprofilen
von eigenschaftsspezifischen Adjektiven finden stibstantive der entspre-
chenden Eigenschaft an hohen Rangen. Werden dikeRnehrerer Adjektive,
die fur dasselbe Merkmal spezifisch sind, unter ®@erung der Signifikanz-
starken vereinigt, sollten sich die meisten dieggelschaft besitzenden Sub-
stantive in der Liste befinden. Kommt nun ein Sab8t mit hohem Rang in
den Listen sich widersprechender Eigenschaften sallte dieses dementspre-
chend mehrere Lesarten besitzen. Erste Versuchétigesn dieses Bild, eine
genauere Evaluation steht noch aus.
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