Zusammenfassung

1. Motivation

Das Verb hat eine zentrale Position im Satz, da es die Strukit die Bedeutung eines Satzes
malf3geblich beeinflusst. Lexikalische Informationen zub®ersind daher von grundlegender
Bedeutung im Bereich der natirlichen Sprachverarbeitisgst allerdings sehr aufwendig, die
Feinheiten der nattrlichen Sprache manuell zu definierehbasonders semantische Ressourcen
stellen in diesem Zusammenhang einen Engpass dar. Autmih@tMethoden zur Induktion
von lexikalischem Wissen haben daher erheblich an Bedgudeawonnen. Diese Arbeit stellt
einen Beitrag zur automatischen Erstellung von lexikhlisemantischem Wissen dar, der die
Maoglichkeiten und Grenzen einer Methode fir eine autorohédnduktion von semantischen
Verbklassen firs Deutsche vorstellt.

Semantische Verbklassen

Semantische Verbklassen generalisieren tUber Verben ingBaaf ihre semantischen Eigen-
schaften. Die Klassen sind ein nitzliches Mittel, umfaigre Informationen zu Verben zu
erfassen, ohne die idiosynkratischen Details fiir jedeb Yardefinieren. Die Namen der Verb-
klassen beschreiben die Verben auf einer konzeptuellenesbad die idiosynkratischen lexikali-
schen Eigenschaften der Verben bleiben entweder untdfigmez oder werden hinzugeflgt.
Beispiele fur Verbklassen auf der konzeptuellen semamis&bene sinBositionsverbe(liegen,
sitzen, steh@noderBewegungsverben mit einem Fahrzéfaren, fliegen, rudem Fir einige
Sprachen sind bereits semantische Verbklassen definiedewpz.B. Englisch (Levin, 1993;
Bakeret al,, 1998) und Spanisch (Vazquet al., 2000). Nach meinem Wissen existiert im
Deutschen keine semantische Verbklassifikation, die nwasitiir die natirliche Sprachverar-
beitung zur Verfigung steht.

Was ist der Nutzen von Verbklassen in der naturlichen Spexehnbeitung? Einerseits reduzieren
Verbklassen Redundanz in Verbbeschreibungen, da sie sidemeinsame Eigenschaften von
Verben beschrénken. Andererseits konnen Verbklassem&ifaften von Verben, die empirisch
nur ungentgend beschrieben sind, hinzufiigen oder vodemsaeil Eigenschaften von Verben
derselben Klasse Ubertragen werden kdonnen. Es gibt bénditsten, die, basierend auf der
englischen Verbklassifikation von Levin (1993), den Nutzen Verbklassen in der natlrlichen
Sprachverarbeitung demonstriert haben: Dorr and Jon&6)E8ellen einen Ansatz zur Desam-
biguierung von Verbbedeutungen vor, Dorr (1997) beschdasb Nutzen der Klassifikation im

313



314 ZUSAMMENFASSUNG

Bereich der maschinellen Ubersetzung, und Klavans and k288 verwenden die Verbklassen
fur Dokumentenklassifikation.

Automatische Induktion von Semantischen Verbklassen intfamen

Wie koénnen wir eine semantische Klassifikation von Verbestedlen, ohne sie von Hand zu
definieren? Es ist schwierig, semantische EigenschaftedeaBasis von vorhandenen Ressour-
cen zu lernen, sowohl in Bezug auf lexikalische Eigenselnadts auch in Bezug auf konzeptuelle
Strukturen. Ublicherweise wird daher auf eine etabligrtguistische Hypothese zurtickgegrif-
fen, die einen engen Bezug zwischen den lexikalischen Bedgseigenschaften und dem Ver-
halten eines Verbs vorhersagt: Zu einem gewissen Gradrrestlie Bedeutung eines Verbs sein
Verhalten im Satz, besonders in Bezug auf die Wahl der Vgtmaente, cf. Levin (1993, page
1). Diese Hypothese ist sehr nitzlich bei der Induktion vemantischen Verbklassen, denn wir
kénnen eine Verbklassifikation aufgrund der Verhaltensemkeines Verbs erstellen (die leichter
zu lernen sind als semantische Eigenschaften), und diebalténsklassifikation sollte zu einem
gewissen Grad mit einer semantischen Klassifikation Ubstienmen.

Das Verbverhalten kann durch Verbalternationen dardestetden, alternative Verbkonstruk-
tionen der Syntax-Semantik-Schnittstelle, die entwedeseadbe oder eine sehr ahnliche Be-
deutung haben. Beispiel (1) stellt die haufigsten Alteoran fur das Verldahrendar. Die
konzeptuellen Argumente, die typischerweise im Zusammegimitfahrenverwendet werden,
sind ein Fahrer, ein Fahrzeug, eine gefahrene Person untfegjn In (a) ist ein Fahrzeug das
Subjekt der transitiven Verbalphrase, und eine Prapositphrase bezeichnet den Weg der Be-
wegung. In (b) ist ein Fahrer das Subjekt der transitiverb&ghrase, und eine Prépositional-
phrase bezeichnet wiederum den Weg der Bewegung. In (api§tadrer das Subjekt der tran-
sitiven Verbalphrase, und das Akkusativobjekt bezeicbimeFahrzeug. In (d) ist ein Fahrer das
Subjekt der ditransitiven Verbalphrase, das Akkusatiekbpezeichnet eine gefahrene Person,
und eine Prapositionalphrase bezeichnet den Weg.

(1) (a) Der Wagen fahrtin die Innenstadt.
(b) Die Frau fahrt nach Hause.
(c) Der Filius fahrt einen blauen Ferrari.
(d) Der Junge fahrt seinen Vater zum Zug.

Unter der Annahme, dass das Verbverhalten durch die Aliemen des Verbs charakterisiert
werden kann, welche syntaktischen und semantischen Eigaftesn bendétigt man fur eine Be-
schreibung des Verbverhaltens? Beispiel (1) hat veraéuitldass (i) die syntaktischen Struk-
turen relevant sind, weil sie die Funktionen der Verbargumeealisieren, (ii) Prapositionen
relevant sind, um zum Beispiel Richtungsangaben von Ogtdaan zu unterscheiden, und (iii)
Selektionspraferenzen relevant sind, weil sie die konmdjen Rollen der Arguments definieren.
Diese drei Ebenen werden im Folgenden fur eine Verbbednimgiverwendet.

Wenn nun eine solche Beschreibung des Verbverhaltengggriie kann man diese als Grund-
lage fur die automatische Induktion von semantischen \fagslen verwenden? Diese Arbeit
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wendet einen Algorithmus zum Clustering an, der die Verbhesbung auf der Syntax-Semantik-
Schnittstelle als empirische Verbeigenschaften benatttuf der Basis dieser Verbeigenschaften
eine semantische Klassifikation lernt. Bei der AnwendumgiClustering-Algorithmus auf
multivariante Daten kommt es allerdings oft zu Uberrasgam weil man nicht notwendiger-
weise die Effekte der Datendefinition und des Algorithmuerstheiden kann und das Ergebnis
der Clusteranalyse daher nicht leicht zu interpretierén Meiner Meinung nach ist es aber
sehr wichtig, die Daten und den Algorithmus unter BerUdkisiring des Aufgabengebietes zu
definieren. Wir forschen im Bereich der Linguistik, alsolsl auch die Daten linguistisch
definiert sein und der Algorithmus mit linguistischen Datemgehen kénnen. Im Rahmen dieser
Arbeit habe ich mich daher auf zwei Teilaspekte der autaohén Induktion von Verbklassen
konzentriert. Ich habe empirisch untersucht, wie Verbdrdau Syntax-Semantik-Schnittstelle
definiert werden konnen, mit anderen Worten: (i) Welched die semantischen Eigenschaften,
die semantische Verbklassen charakterisieren? (ii) V#sldind die Eigenschaften, die Ver-
bverhalten charakterisieren? (iii) In welchem MalR3e kanm ml@n Zusammenhang zwischen
Verbbedeutung und Verbverhalten benutzen, um semantigatiklassen automatisch zu ler-
nen? Der zweite Teilaspekt beschaftigt sich mit der Entluialy einer Clustering-Methode, die
in der naturlichen Sprachverarbeitung eingesetzt werden kDie Parameter des Algorithmus
sollen so definiert werden, dass die Clusteranalyse wadtgkimit einer natirlichsprachlichen
Klassifikation tbereinstimmt. Meiner Meinung nach ist elsrseichtig, das Potential und die
Einschrankungen der linguistischen und technischendplete zu verstehen; denn nur so kann
eine Methode entwickelt werden, die uneingeschrankt atddéten angewendet werden kann.

2. Clustering-M ethode

Die Clustering-Methode bringt die folgenden Aspekte ireei@Zusammenhang: (a) das Konzept
einer semantischen Verbklassifikation im Deutschen, @)edipirischen Daten fur die Verbbe-
schreibung auf der Syntax-Semantik-Schnittstelle, (n)@eistering-Algorithmus und (d) Mal3e
fur die Evaluierung von Clusteranalysen.

Semantische Verbklassen im Deutschen

Ich habe manuell eine Verbklassifikation mit 43 semantisdkkiassen und 168 teilweise am-
bigen deutschen Verben erstellt. Die Konstruktion der keadsen hat sich primar an den
semantischen Eigenschaften der Verben orientiert: Dibaremwerden den Klassen aufgrund
ihrer lexikalischen und konzeptuellen Bedeutung zugesviesind die Klassen erhalten einen
konzeptuellen Namen. Die Klassen beziehen sich auf zwezdmtnelle Ebenen; allgemeine
konzeptuelle Klassen wie z.Bewegungsverbenurden in spezifischere konzeptuelle Klassen
unterteilt wie z.B.Art der Fortbewegung, Rotation, Eile, Fahrzeug, Flie3Ba es einen Bezug
zwischen Verbbedeutung und Verbverhalten gibt, zeigeNelieen, die aufgrund der konzeptuel-
len Bedeutung einer Klasse zugewiesen wurden, auch einssgeWbereinstimmung in inrem
Verhalten. Die Klassengrof3e in der Verbklassifikationiearivon 2 bis 7 Verben pro Klasse,
was einem Durchschnitt von 3.9 Verben pro Klasse entsprisbht Verben sind in Bezug auf
die Klassenzuweisung ambig und wurden jeweils zwei Klagsgeordnet. Die Klassen enthal-
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ten sowohl hochfrequente als auch niedrigfrequente VerbenVerbfrequenz variiert von 8 bis
71.604. Die Verbklassifikation entspricht bei der Evalurey der Clustering-Experimente dem
goldenen Standard.

Jede Klasse wurde detailliert im Rahmen von Fillmore’s f&seand-Frames’ Semantik (Fill-
more, 1977, 1982) beschrieben, die in dhnlicher Weise tseraiRahmen vorrrameNetver-
wendet wurde (Bakeet al., 1998; Johnsort al, 2002): Eine Szenenbeschreibung charakte-
risiert die Klasse und definiert die Rollen fir obligatohisaind modifizierende Verbargumente.
Die Verbrahmen, die im Rahmen der Klassenbedeutung Vemwentinden, werden aufgelis-
tet. Die Rahmen und die Rollen wurden auf der Basis von Zggkorpora aus den 1990er
Jahren entwickelt. Fur jedes Verb und jeden Rahmen in eiteessi€ wurden Beispielsatze aus
den Korpora extrahiert. Da in jedem Satz Rahmen und Rolleotgrt wurden, illustrieren die
Beispielsatze die Verbalternationen, denn die Rollen kériiber die Rahmengrenzen hinweg in
Verbindung gebracht werden.

Empirische Distributionen fur deutsche Verben

Ich habe ein statistisches Grammatikmodell fiirs Deutsohweiekelt, implementiert und trainiert.
Die Grammatik beruht auf der Idee von lexikalisierten pholistischen kontextfreien Gram-
matiken, die urspringlich von Charniak (1995) entwickeltrde. Im Rahmen dieser Arbeit
habe ich eine Implementierung von Schmid (2000) verwends statistische Grammatik-
modell enthalt empirische lexikalische Information, dig die Subkategorisierung von Verben
spezialisiert, aber nicht beschrankt ist.

Die empirische Information in dem Grammatikmodell wird fiie Verbbeschreibung verwendet.
Ich stelle die deutschen Verben durch distributionelletvetn dar, basierend auf der Hypothese
von Harris (1968), dass ‘jede Sprache durch ihre distramgile Struktur beschrieben werden
kann, d.h. durch das Vorkommen mit anderen Teilen der Sptadie Verben werden distri-
butionell auf drei Ebenen der Syntax-Semantik-Schnltesbeschrieben, wobei jede Ebene die
vorherige durch zusatzliche Information anreichert. Aaf &beneD1 werden rein syntakti-
sche Eigenschaften von Verben dargestellt, auf der EbEnwird prapositionale Information
hinzugefuigt, und auf der Ebere3 werden Selektionspraferenzen definiert. Ich fange so auf
einer rein syntaktischen Ebene fur Verbbeschreibung arfiugel schrittweise semantische In-
formation hinzu. Die umfangreichste Verbbeschreibungmntht in etwa der Beschreibung von
Verbalternation. Ich habe mich fir diese Dreiteilung vombéegenschaften entschieden, weil
die Clusteranalysen auf der Basis der verschiedenen \gahschaften Einblick in den Zusam-
menhang zwischen Verbbedeutung und Verbverhalten gelien.so

Die folgende Tabelle illustriert die Verbbeschreibungehaen drei Ebenen, und zwar fur drei
Verben aus drei unterschiedlichen Verbklassen. Fir jeéa&tder Verbbeschreibung werden die
zehn wahrscheinlichsten Verbeigenschaften dargedbsitRahmen der Verben setzen sich aus
Abkurzungen fur Verbargumente zusammen: Nominalphrasddaminativ (n), Akkusativ (a)
und Dativ (d), Reflexivpronomen (r), Prapositionalphrag@nExpletive (x), nicht-finite subka-
tegorisierte Satze (i), finite subkategorisierte Satz2 lfgi Verb-Zweit-Satzen, s-dass lokiss
Satzen, s-ob baib-Satzen und s-w bei indirekten Fragen) und Kopula-Konsiwakn (k). Der
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konkrete Bezug auf Prapositionalphrasen erfolgt durchuKasd Praposition, z.B. ‘mit,;’, und

‘fur 411". Die Selektionspraferenzen werden durch die 15 Top-KmateGermaNetHamp and
Feldweg, 1997; Kunze, 2000) dargestdllébewesen, Sache, Besitz, Substanz, Nahrung, Mittel,
Situation, Zustand, Struktur, Physis, Zeit, Ort, Attribkibgnitives Objekt, Kognitiver Prozess
Ich habe die Selektionspraferenzen dadurch definiert,idagsequenzen von nominalen Fillern
in bestimmten Argumentpositionen aufwarts durch die Gé&tetddierarchie propagiert und
dann eine Verallgemeinerung auf der hochsten Ebene alegdhede. Das Argument in einem
Rahmen, das durch Selektionspréaferenzen erganzt wirphwsils unterstrichen. Die Kernin-
formation bei den Verbbeschreibungen, die Rahmeninfaomauf den Ebenei®1 und D2,

ist evaluiert worden. In Schulte im Walde (2002b) habe ichSubkategorisierungslexikon fur
14.229 Verben aus dem statistischen Grammatikmodell alvgglmit Verbfrequenzen von 1
bis 255.676. Eine Evaluierung des Lexikons in Schulte imd&gR002a) hat gezeigt, dass die
Subkategorisierungsinformation manuelle Definitiongg@azen und verbessern kann und daher
wertvoll fir einen Einsatz in der nattrlichen Sprachveeitrng ist.

Verb Distribution
DI | D2 [ D3
beginnen|| np 0.43 | n 0.28 || n(Situation) 0.12
n 0.28 || np:umygx 0.16 || np:umy(Situation) | 0.09
ni 0.09 || ni 0.09 || np:mitp,(Situation) | 0.04
na 0.07 | np:mitp,; | 0.08 || ni(Lebewesen) 0.03
nd 0.04 || na 0.07 || n(Zustand) 0.03
nap | 0.03| np:ampa: 0.06 || np:anp.(Situation) | 0.03
nad 0.03 || np:inpa¢ 0.06 || np:inp,(Situation) 0.03
nir 0.01| nd 0.04 || n(Zeit) 0.03
ns-2 | 0.01| nad 0.03 || n(Sache) 0.02
Xp 0.01 || np:nachy,: | 0.01 || ngSituation) 0.02
essen na 0.42| na 0.42 || na(Lebewesen) 0.33
n 0.26 || n 0.26 || naNahrung) 0.17
nad | 0.10 || nad 0.10 || naSache) 0.09
np 0.06 | nd 0.05 || n(Lebewesen) 0.08
nd 0.05 || ns-2 0.02 || naLebewesen) 0.07
nap | 0.04| np:aufp,: | 0.02| n(Nahrung) 0.06
ns-2 | 0.02 || ns-w 0.01 || n(Sache) 0.04
ns-w | 0.01 | ni 0.01 || nd(Lebewesen) 0.04
ni 0.01 || np:mitp,; | 0.01 | nd(Nahrung) 0.02
nas-2| 0.01 || np:inpg: 0.01 || naAttribut) 0.02
fahren n 034 n 0.34 || n(Sache) 0.12
np 0.29 || na 0.19 || n(Lebewesen) 0.10
na 0.19 || np:inagk 0.05 || na(Lebewesen) 0.08
nap | 0.06 || nad 0.04 || naSache) 0.06
nad 0.04 || np:zZUpg¢ 0.04 || n(Ort) 0.06
nd 0.04 || nd 0.04 || na(Sache) 0.05
ni 0.01 || np:nachy,; | 0.04 || np:inggr(Sache) 0.02
ns-2 | 0.01 || np:mitpy; 0.03 || np:zup.¢(Sache) 0.02
ndp | 0.01 | np:inpa: 0.03 || np:inggr(Lebewesen) 0.02
ns-w | 0.01 || np:aufp,¢ 0.02 || np:nachy.¢(Sache) 0.02
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Auf D1 sind die wahrscheinlichsten Rahmen figginnen'np’ und ‘n’. D2 zeigt, dass auch
nach dem Verteilen der Rahmenwahrscheinlichkeit fur ‘riperidie verschiedenen Arten von
PPs noch eine Reihe von prominenten PPs zu finden ist, tehmparg,, anp,; und nachy,;,

die Kennzeichnung eines beginnenden Ereignisses duith,, lokative PPs miinp,,. D2
macht deutlich, dass nicht nur PPs in Argumentfunktiondsom auch PPs in Adjunktfunktion
eine wichtige Rolle im Verbverhalten darstellen3 zeigt, dass typische beginnende Ereignisse
durchSituation, Zustand, Zeit, Sacbbkarakterisiert werden. Aul3erdem kann man die implizite
Definition von Alternationsverhalten erkennen, dennSituation)’ in einem transitiven Verb-
rahmen bezieht sich auf die gleiche Rolle wi€Situation)’ in einem intransitiven Verbrahmen.
Das Verbesserreigt starke Praferenzen fir sowohl einen transitivenwads &inen intransitiven
Rahmen. Wie gewlnscht bestimmiegbewesein ‘n’ und ‘na’ sowieNahrungin ‘na’ die Se-
lektionspréaferenzen und das Alternationsverhaltententaucht mit den typischen Rahmen fir
Bewegungsverben auf: ‘n’, ‘np’, ‘na’. Die PPs beziehen sintweder auf eine Richtungsangabe
(iN4xk, ZUpgs, Nachy,,) oder auf ein Fahrzeugn(ity,:, inp.:, aufp,:). Auch hier weisen die Se-
lektionspréaferenzen auf das typische Alternationsvéghdlin:Lebeweseim ‘n’ und ‘na’, Sache

in der kausativen Alternation ‘mind ‘na.

Algorithmen fur eine Clusteranalyse und ihre Evaluierung

Die Clusteranalyse fir die deutschen Verben wurde durchkelddeans Algorithmus durchge-
fuhrt (Forgy, 1965). k-Means ist ein Standard-AlgorithnmasBereich des Clustering, der itera-
tiv Cluster re-organisiert und Verben ihrem jeweils naehstluster-Mittelpunkt zuweist, bis es
keine Anderungen mehr gibt. Eine Anwendung des k-Means ritlgaus kommt den Annah-
men gleich, (i) dass die Verben durch distributionelle \de&h beschrieben werden und (ii) dass
Verben, die aufgrund mathematischer Berechnung nichtweeitinander entfernt sind, auch im
linguistischen Sinn einander &hnlich sind.

k-Means erfordert die Definition von einer Reihe von Paramet Die Anzahl der Cluster in
der Clusteranalyse ist nicht gegeben und muss daher exg@gthermittelt werden. In en-
gem Bezug zu diesem Parameter steht die Ebene der konzept8é&iuktur: Je mehr Cluster
in der Clusteranalyse vorhanden sind, desto spezifischeiei&konzeptuelle Ebene. Aul3erdem
kann die Eingabe fir den Algorithmus variiert werden: Esrém Zufallscluster vorgegeben
werden, oder die Eingabe kann durch eine vorhergehendé&e@ingalyse vorverarbeitet werden.
Die Clustereingabe ist von entscheidender Bedeutung Me&nas, und daher habe ich sowohl
Experimente mit Zufallsclustern als auch mit vorverarteih hierarchischen Clustern durchge-
fuhrt. Bei hierarchischen Clustern habe ich aul3erdem nmigchéedenen Arten der Cluster-
Zusammenfuhrung experimentiert. Ein weiterer ParameteikiMeans ist das Distanzmal}
zwischen Verben und Clustern. Welches Mal} ist optimal, ustddizen zwischen Verben zu
berechnen? Die Clustering-Methode wurde auf der Basis ddyevi in der manuellen Klassi-
fikation erarbeitet und anschlie3end im Hinblick auf eing3gr Datenmenge von Verben getestet
und diskutiert.

Um die Clusteranalysen zu evaluieren, braucht man ein @rgges und zuverlassiges Mal3 fur
die Bewertung und den Vergleich von Experimenten und Chstgebnissen. Theoretisch hat
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die experimentierende Person ein Gefuhl fur die Glte deeliingse, aber praktisch gesehen
sind die Datenmengen zu grol3 und die Details in der Datehbaibang zu fein fir eine ob-
jektive Bewertung. Es gibt keine Standard-Mal3e fur die &ealing von Clusteranalysen, aber
es gibt ahnliche Problemstellungen in anderen Forschemgsinen wie z.B. der theoretischen
Statistik, Bildverarbeitung und Clustering von Webseigren Evaluierungsmethoden sich auf
Verbklassen Ubertragen lassen. Ich habe eine Anzahl voarglean Anforderungen an eine
Evaluierung, generellen Anforderungen an eine Clustéyaeaind spezifischen Anforderungen
an eine linguistische Clusteranalyse formuliert und Veiestene Evaluierungsmalf3e im Hinblick
auf diese Anforderungen bewertet. Als Ergebnis habe ichElraluierungsmalie fur die Ex-
perimente ausgewahlt: Eine Berechnung von Precision- wu@lRWerten, die auf einer paar-
weisen Evaluierung von Verben beruht (Hatzivassilogladi MicKeown, 1993) und intuitiv ein-
fach interpretiert werden kann, eine Berechnung von Hoetld/erten, die ebenfalls auf einer
paarweisen Evaluierung von Verben beruht, aber im Hinkdigkdie linguistische Aufgaben-
stellung durch einen Skalierungsfaktor der Clustergrdsigroert wurde (Schulte im Walde and
Brew, 2002) und die Berechnung des angepassten Rand-lddexje Ubereinstimmung und
die Unterschiede von Cluster-Zuweisungen bestimmt unehedirekten Bezug zum Nullmodell
beinhaltet (Hubert and Arabie, 1985).

Beispiele zu Clusteranalysen

Zu lllustrationszwecken stelle ich Beispiele von Clustadgsen vor. Die erste Analyse klassi-
fiziert die 168 deutschen Verben der manuell erstelltendffization und beruht auf folgenden
Parametern: Die Eingabe ist eine hierarchische Clustiismabei der die Cluster auf der Ba-
sis vonWard’s Methode zusammengefihrt wurden. Die Anzahl der Clustatiesnzahl der
manuell erstellten Klassen (43), und Distanzmaf3e wurdechdiie Skew-Divergenz, eine Vari-
ante der Kullback-Leibler-Divergenz, durchgefuhrt. Imigemden beschreibe ich reprasenta-
tive Teile der Clusteranalyse, die auf VerbbeschreiburggrEbeneD3 beruht, mit Selektions-
praferenzen fur die Rollen in *'n‘na’, ‘nd’, ‘nad’, ‘ns-dass’. Ich vergleiche die ausgewahlten
Cluster mit den entsprechenden Clustern auf den Ebéneand D2. In jedem Cluster wer-
den alle Verben, die zu einer gemeinsamen konzeptuelleokMese gehoren, in einer Zeile

aufgelistet zusammen mit den Klassennamen.

(a) beginnen endenAspekt
bestehen existierenExistenz
liegen sitzen stehenPosition
laufen —Bewegung: Art

(b) kriechen rennen Bewegung: Art
eilen —Bewegung: Eile
gleiten —-Bewegung: Fliel3en
starren -Gesichtsausdruck

(c) Kklettern wandern Bewegung: Art
fahren fliegen segelnBewegung: Fahrzeug
flieRen -Bewegung: Fliel3en
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(d) festlegen +estlegung
bilden —Produktion
erhdhen senken steigern vergroRern verkleindvta3anderung

(e) téten —Eliminierung
unterrichten Lehre

() nieseln regnen schneienietter
(g) dammern Wetter

Die Wetterverben in Cluster (f) zeigen eine starke Ubet&maung in ihren syntaktischen
Rahmen aufD1. Sie werden daher schon auf der Basis ¥@h einem gemeinsamen Cluster
zugewiesen und brauchen keine Verfeinerungenauéind D3. dammernn Cluster (g) ist ein
ambiges Verb. Es ist ein Wetterverb und sollte daher mit denbbéh in Cluster (f) vorkommen,
aber es hat auch eine Bedeutung von Versteh@ndammert .), die sich in einem Rahmen
wiederfindet, dedammerrnvon den anderen Wetterverben unterscheidet. Es ist daltemaaf

D1— D3 mitden anderen Wetterverben in einem Cluster. Die Verbsmlan KlasseBewegung,
Existenz, PositiomndAspekisind sich auf der EbenP1 sehr &hnlich und kénnen dort nicht un-
terschieden werden. AdP2 unterscheiden die klassenspezifischen PréapositioneredieN und
erstellen eigene Cluster fur die jeweiligen Klassen: Bavmggverben verwenden typischerweise
direktionale PPs, Aspektverben geben das beginnendentseigrchmit,,; an oder definieren
temporale oder lokative PPs, und Existenz- und Positiobsveverwenden lokative PPs, wobei
die Positionsverben eine grol3ere Variation zeigen. DieénRftmation ist relevant fur die Un-
terscheidung der Verben, und abl werden die Verben erfolgreich unterschieden. Aber diese
Koheranz wird teilweise durciv3 zerstort: Die Mehrheit der Bewegungsverben (von den ver-
schiedenen Unterklassen) ist in den Clustern (b) und (dprand einer starken Ahnlichkeit
im Alternationsverhalten. Aber die Existenz-, Positionsd Aspektverben haben idiosynkrati-
sche Anforderungen an Selektionspraferenzen, so dasélimiéhkeit auf D2 durch die Ver-
feinerung aufD3 zerstort wird. Sie befinden sich alle in Cluster (a), dem naadsgichlich immer
noch eine gewisse Ahnlichkeit nicht verwehren kann, deten \&rben beschreiben eine Art
von Existenz. In Cluster (d) sind fast alle Verben taRRanderunggusammen mit einem Pro-
duktionsverb und einem Verb déestlegung Das Cluster ist also konzeptionell sehr gut. Die
Verben in dem Cluster subkategorisieren typischerwersdietktes Objekt oder ‘nr’ und ‘npr’,

im letzteren Fall mit den PPauf,,, undumy,,. Die Selektionspréaferenzen sind entscheidend
fur die Erstellung dieses Clusters: Die Verben stimmen €iben einer Sache oder Situation
als Subjekt und verschiedenen Objekten wie z.B. Attribukexgnitiven Objekten, Zustanden,
Strukturen oder DingenD1 und D2 kénnen diese Verben nicht unterscheiden. Schliel3lich gibt
es Cluster wie in (e), deren Verben nur auf einer ganz allgenekonzeptuellen Ebene tberein-
stimmen. Beitbtenund unterrichtenerfolgt beispielsweise eine Aktion, die von einer Person
oder Gruppe auf eine andere Person oder Gruppe gerichtet ist

Eine zweite Clusteranalyse hat sich derselben Paramedesritgaber eine gréRere Anzahl von
Verben klassifiziert: Ich habe alle deutschen Verben migre@mpirischen Frequenz zwischen
500 und 10.000 im Trainingskorpus extrahiert. Die Gesaintros 809 Verben schliel3t 94
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Verben der manuellen Klassifikation mit ein. Ich habe didgetien Verben der manuellen Klas-
sifikation aus Evaluierungsgrinden hinzugefugt, so datsesne Gesamtzahl von 883 Verben
ergeben hat. Die Verben wurden in 100 Cluster eingeteils, @maer durchschnittlichen Anzahl
von 8.83 Verben pro Cluster entspricht. In der Clusteras®bind einige semantisch sehr gute
Cluster, einige Cluster enthalten semantisch ahnlicheamtfitrntere Verben, und bei einigen
Clustern ist es sehr schwierig, tiberhaupt eine konzeptédihlichkeit festzustellen. Fur jede
Art von Clustern folgen hier einige Beispiele. Verben, die innerhalb eines Clusters fir sehr
ahnlich halte, sind durch Fettdruck markiert.

(a) anhoren auswirken einigen lohnen verhalten wandeln

(b) beschleunigerbilden, darstellen decken erfiillen, erhohen erledigen finanzierenfllen,
|6sen rechtfertigenreduzieren senken steigern verbessernvergrofRern verkleinern ver-
ringern, verschiebenverscharfen verstarken verandern

(c) ahnen bedauern befiirchten bezweifelnmerken vermuten weil3enwissen

(d) anbieten angebietenbieten erlauben erleichtern ermoglichen eréffnen, untersagen
veranstaltenverbieten

(e) basieren beruhen resultieren stammen

() befragen entlassenermorden erschielB3enfestnehmentdten verhaften

Cluster (a) ist ein Beispiel, in dem die Verben keinerlei aatische Ahnlichkeit aufweisen. In
der Clusteranalyse sind solche semantisch inkoharentesteCltypischerweise sehr grof3, mit
15-20 Verben pro Cluster. Cluster (b) ist ein Beispiel, imdein Teil der Verben eine semanti-
sche Ahnlichkeit aufweist, aber auch entferntere Verbehadten sind. Die Mehrzahl der Ver-
ben gehoren zur KlasddaRanderung Cluster (c) bis (f) sind Beispiele fir semantisch sehr
koharente Klassen. Cluster (c) enthélt Verben, die einpgsitionale Einstellung formulieren;
die unterstrichenen Verben beschreiben zudem noch einéiddmd@uch das unmarkierte Verb
weil3erhat eine Berechtigung in dem Cluster, denn es beruht aufrelrehler in der Morpholo-
gie, die Wortformen mit den Lemmatéasserundweif3emicht immer unterscheiden kann. Clus-
ter (d) beschreibt eine Situation, in der jemand jemandeasermdglicht sowohl im negativen
als auch im positiven Sinn. Neben dem auf einem Lemmatisgsfehler beruhendeangebie-
ten (kein Infinitiv, sondern das inkorrekte Partizip Perfekinanbieten ist der einzige Fehler
in dem Cluster das Verberanstalten In Cluster (e) beziehen sich alle Verben auf eine Basis,
und in Cluster (f) beschreibt die Gesamtheit der Verben dead3s von der Verhaftung eines
Verdachtigen bis zu seiner Bestrafung. Die Clusterand@sate nach einer manuellen Korrek-
tur als lexikalische semantische Ressource verwendegenerd

3. Folgerungen

Ich habe eine Methodik fur eine Clusteranalyse von deutsdfegben vorgeschlagen, deren
Ergebnis mit einer manuellen Klassifikation in grol3en Teildereinstimmt und daher als au-
tomatische Basis fir eine semantische Klassifikation vahéfe verwendet werden kann. Die
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Kernaspekte der Methodik beziehen sich einerseits aufiggiistischen und andererseits auf
die technischen Aspekte der Aufgabenstellung.

Linguistische Aspekte

Ich habe eine Strategie verwendet, die Verbverhalten dsyokaktische Subkategorisierungs-
eigenschaften, Prapositionen und Selektionspraferebheenhreibt. Diese Strategie hat sich
als sehr erfolgreich erwiesen, da sie den engen Zusammgravaachen Verbverhalten und
Verbbedeutung darstellt, indem sie auf der Basis der Vaditreibungen semantische Klassen
erzeugt. Die Clusteranalysen wurden durch jede Ebene dbb&schreibung verbessert. Die
Auswertungen der Experimente haben die praktischen Gnederdinguistischen Eigenschaften
aufgezeigt: Es gibt eine linguistische Grenze, die durehutterscheidung von gemeinsamen
und idiosynkratischen Verbeigenschaften definiert wirdus Aheoretischer Sicht ist einleuch-
tend, dass die Verben in einer gemeinsamen Klasse nur adfgihuer gemeinsamen Eigen-
schaften in ein Cluster definiert werden kénnen. Wenn aleekeibbeschreibung schrittweise
verfeinert wird und dadurch mehr und mehr idiosynkratigelyenschaften eingeschlossen wer-
den, schwindet die Gemeinsamkeit der Verben. Aus praldrs8icht ist es sehr schwierig, die
Grenze zwischen gemeinsamen und idiosynkratischen Higafien festzulegen, weil sie von
der konzeptuellen Ebene einer semantischen Klasse ahindshgaher von Klasse zu Klasse auf
unterschiedlicher Ebene liegen kann. Die herausgeatbddefinition von Subkategorisierung,
Prapositionen und einer Auswahl von Selektionsprafememnzelieser Arbeit hat sich dabei als
ein linguistisch brauchbarer Kompromiss herausgestellt.

Technische Aspekte

Ich habe den Zusammenhang zwischen der grundlegendenitsese@ustering-Algorithmus,
dessen Parametern und den resultierenden Clusteranatystnblick auf eine naturlichsprach-
liche Klassifikation untersucht. Die Eingabe fur den Algomius spielt eine grof3e Rolle, denn
k-Means bendétigt fur eine linguistisch aussagekraftigalpse kompakte Cluster mit ahnlicher
GroRRe. Die passenden Analysen durch k-Means werden aufadés Bon denjenigen vorver-
arbeiteten hierarchischen Clustern erstellt, die wie laiveeine Minimierung von der Distanz
zwischen Verben und Cluster-Mittelpunkten durchfihréMard’s Methode hat sich dabei als
die beste erwiesen und ist tatsachlich ahnlich erfolgraiath ohne Nachverarbeitung durch k-
Means. Die AhnlichkeitsmaRe von Verben auf der Basis iheas2llung als Vektoren haben nur
sekundare Bedeutung. Erst bei grolien Mengen an Objekteflustern oder Eigenschaften fur
die Objektbeschreibung sind Varianten der Kullback-Leiidistanz bevorzugt. Fur die distribu-
tionelle Beschreibung der Verben eignen sich sowohl Frezgreals auch Wahrscheinlichkeiten;
beide Arten der Darstellung kdnnen durch Smoothing nochessert werden. Die Anzahl der
Cluster in der Clusteranalyse ist nur relevant in Bezug @aifat6Renordnung. Eine grol3e An-
zahl von Clustern zu verlangen ist sehr ergeizig. Bevorgatiten die Verben weniger Clustern
mit allgemeinerem Inhalt zugeordnet werden, da das dieekelteé senkt und die Cluster eine
gute Ebene fir manuelle Korrektur darstellen.



